Localisation d'usager dans un environnement interne en utilisant une technique pour contrer la variation temporelle du canal by Hamza, Lamia
UNIVERSITE DE MONTREAL 
LOCALISATION D'USAGER DANS UN ENVIRONNEMENT INTERNE EN 
UTILISANT UNE TECHNIQUE POUR CONTRER LA VARIATION 
TEMPORELLE DU CANAL 
LAMIA HAMZA 
DEPARTEMENT DE GENIE ELECTRIQUE 
ECOLE POLYTECHNIQUE DE MONTREAL 
MEMOIRE PRESENTE EN VUE DE L'OBTENTION 
DU DIPLOME DE MAITRISE ES SCIENCES APPLIQUEES 
(GENIE ELECTRIQUE) 
NOVEMBRE 2008 
(c) Lamia Hamza, 2008. 
1*1 Library and Archives Canada 
Published Heritage 
Branch 
395 Wellington Street 





Patrimoine de I'edition 
395, rue Wellington 
Ottawa ON K1A0N4 
Canada 
Your file Votre reference 
ISBN: 978-0-494-48921-5 
Our file Notre reference 
ISBN: 978-0-494-48921-5 
NOTICE: 
The author has granted a non-
exclusive license allowing Library 
and Archives Canada to reproduce, 
publish, archive, preserve, conserve, 
communicate to the public by 
telecommunication or on the Internet, 
loan, distribute and sell theses 
worldwide, for commercial or non-
commercial purposes, in microform, 
paper, electronic and/or any other 
formats. 
AVIS: 
L'auteur a accorde une licence non exclusive 
permettant a la Bibliotheque et Archives 
Canada de reproduire, publier, archiver, 
sauvegarder, conserver, transmettre au public 
par telecommunication ou par Plntemet, prefer, 
distribuer et vendre des theses partout dans 
le monde, a des fins commerciales ou autres, 
sur support microforme, papier, electronique 
et/ou autres formats. 
The author retains copyright 
ownership and moral rights in 
this thesis. Neither the thesis 
nor substantial extracts from it 
may be printed or otherwise 
reproduced without the author's 
permission. 
L'auteur conserve la propriete du droit d'auteur 
et des droits moraux qui protege cette these. 
Ni la these ni des extraits substantiels de 
celle-ci ne doivent etre imprimes ou autrement 
reproduits sans son autorisation. 
In compliance with the Canadian 
Privacy Act some supporting 
forms may have been removed 
from this thesis. 
Conformement a la loi canadienne 
sur la protection de la vie privee, 
quelques formulaires secondaires 
ont ete enleves de cette these. 
While these forms may be included 
in the document page count, 
their removal does not represent 
any loss of content from the 
thesis. 
Canada 
Bien que ces formulaires 
aient inclus dans la pagination, 
il n'y aura aucun contenu manquant. 
UNIVERSITE DE MONTREAL 
ECOLE POLYTECHNIQUE DE MONTREAL 
Ce memoire intitule: 
LOCALISATION D'USAGER DANS UN ENVIRONNEMENT INTERNE EN 
UTILISANT UNE TECHNIQUE POUR CONTRER LA VARIATION 
TEMPORELLE DU CANAL 
/ ~ \ 
presente par: HAMZA Lamia 
en vue de l'obtention du diplome de: Maitrise es sciences appliquees 
a ete dument accepte par le jury d'examen constitue de: 
M. CARDINAL Christian, Ph.D., president 
M. NERGUIZIAN Chahe, Ph.D., membre et directeur de recherche 
M. FRIGON Jean Frangois, Ph.D., membre 
IV 
A mon pere, 
A ma mere, 
A ma soeur Leila, 
A mon frere Salim, 
Merci pour vos precieux encouragements. 
V 
REMERCIEMENTS 
Tout d'abord, je tiens a exprimer ma plus sincere reconnaissance a mon directeur de 
recherche, Dr Chahe Nerguizian, pour son encadrement, sa confiance, sa patience, 
sa rigueur ainsi que son esprit critique qui m'ont permis d'avancer dans le cadre de 
ma maitrise. 
Je tiens aussi a remercier tous les professeurs qui ont contribue a ma formation 
ainsi que tout les techniciens fort sympathiques a qui j 'ai souvent eu affaire pour 
leur disponibilite et leur aide. Merci a Jean Bouchard, Jean-Sebastien Decarie et 
Maxime Thibault. 
Je tient a exprimer ma gratitude a messieurs les membres de jury; Dr Chris-
tian Cardinal et Dr Jean-Frangois Frigon, qui ont accepte de juger mon travail de 
recherche. 
Mes sinceres remerciements vont a l'ensemble de mes collegues d'etudes et amis, qui 
ont contribue a l'elaboration de ce travail par leurs encouragements et leurs conseils. 
Done merci a Adam, belkacem, Florian, Hawoye, Laure, Nadia, Olfa, Rachid, Salim, 
Sergine, Stephane et Zhao. 
Enfin, je remercie tous ceux qui ont contribue a la reussite de ce memoire, et 




Plusieurs recherches proposent des systemes permettant d'estimer la localisation 
dans un environnement interne et dans un canal invariant dans le temps. Cepen-
dant, peu de ces travaux prennent en compte le cas d'un canal variant dans le 
temps. Ce memoire propose un systeme de localisation permettant de contrer la 
variation du canal dans le temps dans un environnement interne. 
Les puissances regues (RSS) d'un signal de type radio frequence, dans un systeme 
WLAN, sont mesurees et utilisees avec l'approche des signatures afin de definir 
l'empreinte du canal. Une base de donnees est ainsi creee dans un canal invariant 
dans le temps a to e n 3D. L'un des points faibles de l'approche des signatures est 
sa mauvaise performance lorsque le canal varie dans le temps. Dans ce cas, les 
mesures sont habituellement reprises pour creer une nouvelle base de donnees. La 
methode de localisation proposee dans ce projet permet une localisation dans un 
canal variable dans le temps lorsqu'il est difficile ou impossible de reprendre ces 
mesures. 
Ce systeme permet de generer une base de donnees a tx grace a des mesures de 
quelques points de reference et d'une technique d'exploitation de donnees qui est 
la methode d'arbre de decision. Cette methode utilise des points de reference 
et 1'analyse de regression afin d'effectuer la prediction temporelle des puissances 
regues au mobile au temps tx ce qui permet de generer une nouvelle base de 
donnees. Ensuite, un reseau de neurones artificielles (ANN) est applique aux 
donnees pour estimer la localisation. 
La generation de la nouvelle base de donnees avec la methode d'arbre de decision 
a engendre une degradation inferieure a 9% pour une precision de 3 metres. Trois 
bases de donnees sont generees a differents temps (t\, £2 et h). Le systeme propose 
d'utiliser ces trois bases de donnees simultanement comme entrees du reseau de 
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neurones afin d'estimer la position du mobile. Cette methode donne une precision 
de 3 metres pour 61.38% des cas et de 5 metres pour 78.22% des cas. Ceci entraine 
une degradation moyenne supplemental d'environs 7% en 2D. 
L'estimation en 3D engendre une degradation supplementaires aux deux prece-
dentes de 3.5% a cause de l'ajout de la variable z qui determine l'etage ou se 
trouve le mobile. Cette methode donne une precision de 3 metres pour 57.06% des 
cas et de 5 metres pour 74.81% des cas en 3D. La methode de localisation proposee 
dans ce memoire aboutie a des resultats convenables particulierement en 2D. Elle 
est recommandee lorsque les ressources materielles et temporelles sont insuffisants. 
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ABSTRACT 
Several researches suggest systems allowing indoor location estimation in no-time-
varying channels. However, few of those studies take into account the case of time-
varying channels. This thesis propose a location system allowing to counter time-
varying channel in an indoor environment. The received signal strengths (RSS), in 
a WLAN system, are measured and used in a Fingerprinting technique in order to 
define the channel signature. The database is therefore created, in 3D, in no-time-
varying channel at to. The Fingerprinting technique suffers degradations in location 
accuracy in time-varying channels. In that case, new measurements are carried out 
to create a new database. This thesis propose a method allowing the location in 
time-varying channel when it is difficult or impossible to collect measurements. 
The system generates a database with measurements of few reference points and 
a Data Mining technique called the Model Tree. The method uses a regression 
analysis to learn the temporal predictive relationship between the RSS values of the 
mobile and the reference points and generates a new database at tx. Afterwards, an 
artificial neural network (ANN) is applied to the database for location estimation. 
The method tree generates a degradation less than 9% within 3 meters accuracy. 
In order to validate the proposed system, 3 databases are generated at different 
times (£i, ti and £3) and used simultaneously as inputs for the ANN to estimate 
the position of the mobile. The distance location accuracy of 3 meters is obtained 
for 61.38% of the cases and of 5 meters for 78.22% of the cases. This causes a 
supplementary degradation of approximately 7% in 2D. 
The 3D estimations adds a 3.5% supplementary degradation to the two previous 
ones because of the z variable witch defines the mobile floor location (in a building). 
This approach allows a 3 meters accuracy in 57.06% of the cases and of 5 meters 
in 74.81% of the cases in 3D. The location system proposed in this thesis achieves 
acceptable results particulary in 2D. It is recommended when time and material 
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means are insuffisants or limited. 
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Les systemes de localisation ont beaucoup evolue depuis leur apparition durant la 
2e guerre mondiale. Pendant cette periode, et pour un usage strictement militaire, 
des systemes de radio-navigation maritimes comme DECCA et LOR AN ont ete 
congus. La resolution de ces derniers etait d'une centaine de metres. 
Lorsque la demande militaire s'est tournee vers des systemes de positionnement 
plus precis, le systeme de positionnement mondial GPS {Global Positioning Sys-
tem) a vu le jour. Ce dernier a ete operationnel en 1995 et utilise la triangulation 
comme algorithme de localisation. De nos jours, sa precision peut aller jusqu'a 
l'ordre du centimetre et est utilise comme principal systeme de positionnement 
par satellites mondial. 
L'arrivee de cette technologie dans le domaine publique et commercial a permis 
d'offrir des services a faible prix jusqu'alors impossible. Dans les zones urbaines 
denses, la localisation est difficile mais possible avec une erreur de localisation plus 
grande. Ses applications dans des environnements externes sont nombreuses, elle 
est disponible : 
- Pour la navigation aerienne et maritime. 
- Pour le service d'urgence 911 en cas d'un appel en detresse via un telephone 
cellulaire ou pour le service de police pour traquer des voitures volees. 
- Dans les voitures pour l'assistance et la navigation routiere. 
- Dans les telephones cellulaires pour l'auto localisation dans les villes et/ou pour 
trouver les magasins et services les plus proches via les pages jaunes. 
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Comme la localisation et la navigation en exterieure sont bien implantees, la 
demande s'est tournee vers la localisation dans des milieux internes. En effet, 
en prenant comme exemple le service d'urgence 911, meme s'il est possible de 
retracer dans la rue une personne faisant un appel d'urgence avec un cellulaire, 
seul le batiment d'ou l'appel a ete effectue peut etre trouve. II est pour le moment 
impossible de connaitre dans quel etage et quel bureau la personne se trouve. Dans 
ce cas tres precis, l'ajout au systeme existant d'un complement qui permettrait 
la localisation interne impliquerait une amelioration considerable du service 
d'urgence. 
Les ondes des satellites ne traversent presque pas les batiments et les sous terrains, 
c'est pour cela que le GPS est souvent inutile pour la localisation en milieu 
interne. De plus, la triangulation donne de grandes erreurs a cause du phenomene 
multi-trajets tres present dans ce type de milieu. Beaucoup de recherches sont 
effectuees afln de contrer ce phenomene et pour developper de nouveaux systemes 
de localisation utilisant divers techniques de detections et ressources materielles 
a faible cout. II existe meme, dans le domaine commercial, des produits qui 
permettent la localisation dans certains types d'environnements internes. 
En plus des obstacles cites precedemment, la resolution de la localisation en milieu 
interne doit etre plus grande que celle en externe car l'environnement est plus 
petit. Pour le moment, aucune resolution standard n'a ete definie comme resolution 
acceptable pour la localisation interne. Dans ce projet, la resolution est definie par 
la probability de se trouver dans un rayon de 3 metres et de 5 metres. 
La detection en milieu interne pourrait etre utilisee dans plusieurs applications en 
dehors du service d'urgence 911. Si cette technologie se developpe, elle pourrait 
etre utilisee : 
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- Dans les hopitaux afin de localiser des patients, des medecins ou un equipement 
de sante le plus proche. 
- Dans les mines et les metros pour trouver des victimes en cas d'accident. 
- Dans les prisons a la recherche de prisonniers qui manquent a l'appel. 
- Dans les centres commerciaux et centre publiques fermes pour le positionnement 
et Fauto navigation ainsi que pour localiser les enfants perdus. 
- Dans le domaine de la construction. 
- Pour aider des policiers et des pompiers a accomplir leurs missions. 
1.1 Contribution et methodologie 
II existe plusieurs travaux faisant etat de la recherche sur la localisation dans un 
environnement interne. Cependant, peu de ces travaux par lent de la localisation 
dans un environnement ou le canal est variant dans le temps. En effet, selon le 
systeme de detection et l'algorithme de localisation, l'erreur de localisation dans 
un canal variant peut etre beaucoup plus grande que celle dans un canal statique 
(invariant) dans le temps. Le but de ce present memoire est de contrer la variation 
du canal en minimisant les mesures effectuees. 
Dans le cadre de cette recherche, la localisation est effectuee en prenant des 
mesures a bande etroite des signaux de type radio frequences sous le systeme de 
reseau sans fil WLAN. Ce dernier a ete choisi pour son faible cout et sa facilite 
d'utilisation. 
En effet, plusieurs lieux publiques et universites l'emploient pour acceder a un 
reseau comme l'lnternet. A l'aide d'un ordinateur portable muni d'une carte sans 
fil, il est possible d'obtenir des informations sur le reseau comme la puissance du 
signal regu (RSS) et l'identifiant de la station de base emettrice. 
Le systeme de localisation propose se base sur l'approche des signatures (methode 
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du fingerprinting) avec des mesures de RSS et un algorithme de jumelage a 
reseaux de neurones artificielles (ANN). 
La premiere partie du pro jet consiste a faire une localisation en trois dimensions 
(3D) en collectant les donnees sur 3 etages dans un canal statique. Les donnees de 
1460 points de mesures sur 48 stations de base ont ete enregistrees afin de creer 
une base de donnees. En injectant cette derniere dans l'ANN, une localisation peut 
etre faite. Le diagramme general a) de la figure 1.1 donne les etapes effectuees 
pour l'estimation de la position dans un canal statique. 
Les resultats precedents ne sont valides que si le canal est invariant dans le temps. 
L'utilisation de la base de donnees precedente dans un canal variant entraine 
une forte degradation de la resolution. Afin de minimiser cette degradation, des 
travaux ont propose de reprendre les mesures a plusieurs moments pour creer N 
bases de donnees differentes. Par la suite, il suffit d'utiliser N reseaux de neurones 
(un ANN par base de donnees) et un algorithme de decision pour effectuer la 
localisation. 
La deuxieme partie du projet consiste a effectuer une localisation en evitant de 
collecter les 1460 points de mesures a chaque variation du canal dans le temps. 
Pour ce faire, il suffit de prendre des mesures de quelques points de reference a 
l'instant tx. Ensuite un algorithme de prediction temporelle utilise ces mesures de 
reference et l'ancienne base de donnees afin de generer la nouvelle base de donnees 
au temps tx. Finalement, cette base de donnees est employee dans l'ANN pour la 
localisation. Le diagramme general b) de la figure 1.1 donne les etapes effectuees 
pour l'estimation de la position dans un canal variant dans le temps. 
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L'algorithme de prediction temporelle du systeme de localisation propose est un 
algorithme d'arbre de decision. Ce dernier a permis de generer des bases de donnees 
en 2D et en 3D acceptables pour permettre la localisation. De plus, la localisation 
en 2D dans un canal variant a donner de bon resultats. 
Base de donnees 








Base de donnees 


























FIGURE 1.1 Diagramme general du travail effectue dans ce memoire 
1.2 Structure du memoire 
En plus de ce chapitre, le memoire est constitue de quatre autres chapitres dont 
les contenus sont les suivants. 
Le chapitre 2 contient les concepts de base ainsi que les travaux anterieurs qui 
ont permis la definition du projet. Les concepts de base permettent de mieux 
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comprendre la problematique au niveau de la localisation dans un milieu interne. 
Dans ce sens, la theorie de la propagation, les parametres de detection, les 
algorithmes et methodes de localisation et la definition du standard et systeme 
utilise sont definis. 
Le chapitre 3 contient les mesures en puissance des signaux regus (RSS) dans un 
canal contenant peu ou pas de variation dans le temps et est divise en trois parties. 
La premiere partie explique en detail la methode de mesure, les equipements 
utilises, la serie de collecte de donnees et le traitement de ces donnees afin d'obtenir 
une base de donnee finale. La deuxieme partie explique comment utiliser cette 
base de donnee avec le reseau de neurones afin d'effectuer des tests de localisation. 
Finalement, la derniere partie donne les resultats de localisation et leur analyse. 
Le chapitre 4 propose un systeme de localisation qui prend en compte la variabilite 
du canal. Les methodes de mesure, de traitement des donnees et de la generation 
des nouvelles bases de donnees sont aussi abordees. Finalement, le resultat et 
F analyse sont inclus. 
Le chapitre 5 conclut en resumant les resultats obtenus, en donnant les limitations 
du systeme de localisation et en proposant des travaux de recherches qui pourraient 
decouler de ce memoire. 
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CHAPITRE 2 
CONCEPTS DE BASE ET TRAVAUX ANTERIEURS 
Le mecanisme de localisation est generalement constitue de trois parties; la de-
tection des parametres de localisation (RSS, AOA, DOA, TOA, TDOA ou RTT), 
l'utilisation d'un algorithme d'estimation de la position et visualisation et decision 
des donnees. Ce mecanisme a ete propose par Pahlavan, Li et Makela [13]. Le 
diagramme suivant, developpe a partir de l'article [13], explique le cheminement 
general de tout systeme de localisation. 
Parametres de localisation 
TOA , AOA , RSS, ...etc. Position estimee 
s 
Detecteur 










FIGURE 2.1 Diagramme fonctionnel d'un systeme de localisation dans un environ-
nement interne. 
Avant de definir ces etapes, les concepts de base sont abordes aim de mieux com-
prendre les phenomenes et mecanismes influengant un signal emis dans un envi-
ronnement interne. La description des caracteristiques de l'environnement etudie 
et du systeme WLAN utilise dans ce projet sont ajoutees. Finalement, les travaux 
anterieurs au systeme propose sont mentionnes. 
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2.1 Concepts de base 
2.1.1 Mecanismes de propagation 
Dans un environnement interne, un signal emis est, dans la majorite des cas, regu 
en plusieurs versions (effet trajets multiples) contenant des distortions et des at-
tenuations. Ces phenomenes, qui s'appliquent dans notre cas au systeme WLAN, 
sont causes par les mecanismes de propagation de base qui sont : la reflexion, la 
diffraction et la dispersion. 
2.1.1.1 La theorie de la reflexion speculaire et diffuse 
Un signal emis est reflechi sur tout obstacle comme les murs, les fenetres, le sol, 
le plafond, les bureaux...etc. Comme le montre la figure 2.2, a la rencontre d'un 
obstacle lisse, une partie du signal est reflechie a un angle different. Dans notre 
cas, a la reception, le signal qui a subit une ou plusieurs reflexions est souvent 
regu sous forme de plusieurs versions avec des delais, angles d'arrives et amplitudes 
differentes. 
FIGURE 2.2 Phenomene de la reflexion speculaire 
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A la rencontre d'un obstacle a surface rugueuse, le signal subit une reflexion diffuse. 
Dans ce cas, le signal est reflechi plusieurs fois sous differents angles. La figure 2.3 
explique le phenomene. 
FIGURE 2.3 Phenomene de le reflexion diffuse 
2.1.1.2 La theorie de la diffraction 
Un signal est diffracte a la rencontre d'un obstacle dont la dimension n'est plus 
infmiment grande par rapport a la longueur d'onde comme le coin d'une porte ou 
d'un bureau. La figure 2.4 explique ce phenomene. Dans un environnement interne, 
ou il est rare d'avoir une vue directe entre l'emetteur et le recepteur, la diffraction 
est un phenomene majeur dans la propagation des signaux. 
2.1.2 Signaux LOS et NLOS 
Lorsque l'emetteur a une vue directe (LOS) sur le recepteur, le signal dominant recu 
represente, habituellement, la version non reflechie ou dispersee et l'attenuation est 
faible (dans un environnement interne). Dans le cas ou il n'y a pas de vue directe 
(NLOS), le signal regu represente la version reflechie, diffuse ou dispersee du signal 
emis. Ce dernier, contient des distorsions et le signal dominant est, le plus souvent, 
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FIGURE 2.4 Phenomene de diffraction 
fortement attenue. Dans un batiment comme celui etudie dans ce projet, les aires 
de repos contiennent les deux trajets LOS et NLOS. La figure 2.5 donne un exemple 
simple des deux trajets. 
FIGURE 2.5 Exemple de reception du signal selon une vue directe (LOS) et une 
vue non directe (NLOS) 
2.1.3 Phenomene multi-trajets (Multipath) 
Le phenomene multi-trajets resulte lorsqu'un signal radio se propage par plusieurs 
chemins avant d'etre regu par une antenne. Dans un environnement externe, ce 
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phenomene est surtout present dans une zone urbaine dense. Dans un batiment, a 
cause des differents obstacles, un signal est reflechi, diffus et disperse ce qui aug-
mente le nombre de chemin de propagation avant d'arriver au recepteur. C'est pour 
cette raison que l'utilisation de la triangulation en interieur donne de mauvaises 
precisions par rapport a un environnement externe. 
2.1.4 Phenomene d'evanouissement 
Ce phenomene est decrit par des fluctuations rapides de l'enveloppe du signal dans 
un court intervalle de temps due aux interferences constructives et destructives. 
Dans un environnement interne, due au phenomene multi-trajets, l'evanouissement 
est plus important lors de la caracterisation du canal a petite echelle. Cependant, 
ce phenomene est negligeable en grande echelle [7]. 
2.2 Caracteristiques du canal 
Le modele de propagation du canal etudie (5e, 6e et 3e etages du pavilion Lassonde) 
a deja ete etabli [1]. A grande echelle, le facteur d'attenuation defini dans la section 
2.3.3 est different selon les etages. Au 3eme etage ce facteur est de 2.8. Au 5eme 
etage, il est de 3.1 alors qu'au 6eme il est de 4.5. Les trois valeurs du facteur 
d'attenuation trouvees sont du meme ordre de grandeur que celles trouvees dans la 
litterature [7], [8], [9]. D'apres ces references, l'architecture du pavilion Lassonde est 
plus proche de celle d'un etablissement commercial [9] puisque le pavilion comporte 
des aires ouvertes selon differents etages. D'une fagon generale ces valeurs varient 
en fonction de l'architecture et la nature des obstacles rencontres par le signal [7]. 
En effet, le facteur d'attenuation trouve au sixieme etage est un peu superieure par 
rapport aux deux autres et s'explique par l'existence d'un grand nombre d'obstacles 
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entre le point d'acces et une bonne partie des points de mesures. La plus petite 
valeur du facteur d'attenuation est au 3eme etage et s'explique par le fait que 
l'architecture de l'espace choisi presente moins d'obstacles par rapport aux autres. 
La caracterisation a petite echelle varie selon l'emplacement des points d'acces (en 
LOS ou NLOS) et Faire etudiee. En general, en NLOS, la distribution la plus proche 
est celle de Rayleigh alors qu'en LOS c'est la distribution de Rice qui prevaut, ce 
qui correspond a la definition de ces deux distributions [7], [8], [9]. 
2.3 Parametres de localisation 
Un signal regu est defini selon 3 parametres, sa puissance a la reception, le delai 
entre son emission et sa reception, et son angle d'arrivee. Cette section donne la 
definition de chacun de ces parametres. 
2.3.1 Methode basee sur les mesures d'angle d'arrivee 
Cette methode se base sur des mesures d'angles d'arrivees AOA (Angle Of Arrival) 
ou la direction d'arrivee du signal DOA (Direction Of Arrival) afin d'effectuer la 
localisation [12]. En theorie, deux emetteurs sufflsent pour localiser le mobile. La 
figure 2.6 donne un exemple. En pratique, trois emetteurs et plus sont necessaires 
afin d'eliminer une partie du phenomene multi-trajets, le bruit et d'augmenter la 
precision. L'utilisation de plusieurs mesures d'angles d'arrivee simultanement a 
partir de plusieurs emetteurs permet d'estimer la position a l'aide des relations 
geometriques. Ainsi une estimation de la localisation de la source est determinee 
grace a l'intersection des lignes definissant les angles d'arrivee obtenus. L'un des 
avantages de cette methode est que la synchronisation entre le recepteur et l'emet-
teur est non necessaire. En general, les techniques d'estimation se basent sur le 
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Emetteur Emetteur 
FIGURE 2.6 Exemple de localisation selon la methode d'angle d'arrivee 
signal regu le plus puissant qui est suppose etre en visibility directe. Cependant, 
dans un environnement interne il est peu probable d'avoir une vue directe (LOS) 
comme signal dominant. De plus, en presence d'une vue directe entre les emetteurs 
et le recepteur, une seule petite erreur de mesure risque de fausser considerable-
ment les resultats. C'est pour cela que cette methode est rarement utilisee dans un 
environnement interne ou meme dans une zone urbaine dense. 
2.3.2 Methode basee sur les mesures de delai d'emission / reception 
Pour cette methode, la localisation est possible avec trois emetteurs et une methode 
d'estimation comme la triangulation, quelque soit le type de delai mesure. 
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2.3.2.1 Mesure selon le TOA (Time Of Arrival) et le TDOA (Time 
Difference Of Arrival) 
Le delai entre la transmission du signal et sa reception differe selon la distance 
entre le recepteur et l'emetteur [12]. Dans un milieu externe, l'equation suivante 
permet de definir la distance entre les deux : 
d = c-{t1-t0) = c- TOA (2.1) 
ou d represente la distance, c la vitesse de la lumiere et TOA le delai de trans-
mission. Dans un systeme WLAN, due aux limitations des ordinateurs permettant 
les mesures de delai de transmission, la resolution est de 1/J.S. Avec cette resolution 
et l'equation 2.1, une localisation minimale de 300m est obtenue ce qui est non 
acceptable dans des batiments. 
FIGURE 2.7 Exemple d'emission/reception d'un signal en TOA 
Dans la figure 2.7, le Tx represente l'emetteur, le Rx le recepteur, t0 est le temps a 
remission du signal alors que t\ est le temps a la reception de ce dernier. Le desa-
vantage de cette technique est qu'il faut une bonne synchronisation entre l'emet-
teur et le recepteur ce qui peut etre difficile en pratique. Pour fin de localisation, il 
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faut au moms trois emetteurs qui permettent d'estimer la position d'un mobile en 
effectuant une triangulation. La technique du TDOA a le meme principe de fonc-
tionnement que la technique du TOA puisqu'elle est basee sur la mesure de distance 
entre la station de base et le mobile. Son avantage est que la synchronisation entre 
la station de base et le mobile n'est pas necessaire. Seule la synchronisation par 
paires de station de base est utilisee. En effet, cette technique consiste a mesurer 
la difference du temps d'arrivee d'un signal emis par le mobile par deux stations 
de base. La precision de localisation est du meme ordre que celle du TOA. 
2.3.2.2 Mesure selon le RTT (Round-Trip Time) 
Le RTT est un terme, souvent utilise en reseaux sans fil (systemes WLAN), qui 
represente le delai entre la transmission du signal et la reception d'un accuse de 
reception (ACK) au meme point [6] [15]. La commande ping permet de l'obtenir 
facilement. La figure 2.8 explique le processus. 
RTTd 

















R T T o 
_i_ 
FIGURE 2.8 Exemple d'emission/reception d'un signal en RTT 
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D'apres la figure 2.8, le mobile (ou l'ordinateur portable) joue le role de l'emetteur 
Tx\ alors que le point d'acces (AP) joue d'abord le role du transmetteur Rxi. 
Apres le traitement du paquet, TAP envoie (T^) un accuse de reception (ACK) au 
portable (RX2)- Les equations suivantes donnent la distance d recherchee. 
RTTd = 2 • T + TTraitement (2-2) 
et 
RTTo = TTraitement (2-3) 
ou RTTd represente le delai a la distance d, T le delai de transmission, TTraitement 
le delai de traitement de l'information regue afin d'envoyer l'ACK et RTT0 le delai 
de transmission lorsque la distance d est nulle (i.e l'emetteur est cote a cote avec 
le recepteur). 
ARTT = RTTd - RTT0 (2.4) 
La distance est done calculee selon l'equation suivante : 
* — < ^ 0 (2-5) 
OU d represente la distance et c la vitesse de la lumiere. 
La synchronisation entre l'emetteur et le recepteur est non necessaire etant donne 
que le RTTd et RTTo sont pris au niveau du mobile. De plus le RTT permet 
d'augmenter la resolution minimale pour le calcul de la distance d. En effet, pour 
cette methode, le temps minimal est de 0.5/^s au lieu de lfis (en TOA) ce qui 
diminue la localisation minimale de moitie. En ajoutant un compteur au portable 
comme indique dans l'article [6], la resolution pourrait s'ameliorer selon la frequence 
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du compteur (dans Particle elle est de 22ns done une resolution brute de 3.4m au 
lieu de 150m). 
2.3.3 Methode basee sur les mesures de la puissance regue 
Cette technique est basee sur la mesure de la distance a partir de l'attenuation 
du signal de puissance regu RSS (Receive signal strength) au mobile [12] [7]. En 
effet, l'attenuation du signal RSS est fonction de la distance separant l'emetteur et 
le recepteur. En connaissant le modele d'attenuation de parcours (Path-Loss : PL) 
du canal de propagation, et en prenant en compte 1'effet d'ombrage, il est possible 
de calculer la distance. 
PLdB = P~L(d0)dB + lOn log A + Xa (2.6) 
ou PL indique l'attenuation de parcours a une distance d entre la station de base et 
le mobile. PL(do) represente la moyenne de l'attenuation du signal a la distance de 
reference do. n est le facteur d'attenuation et Xa represente une variable aleatoire 
Gaussienne de moyenne nulle et d'un ecart type a difficile a determiner en pratique. 
Apres avoir mesure cette distance, la position du recepteur est estimee en utilisant 
au moins trois emetteurs fixes et une technique comme la triangulation. Cependant, 
dans un environnement interne, les limitations de localisation sont liees principale-
ment aux aux phenomenes multi-trajets et au NLOS. Dans le cadre de ce memoire, 
les mesures effectuees sont basees sur les puissances regues done tout le processus 
de mesures, des limitations et avantages sont abordes dans les chapitres suivants. 
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2.4 Algorithmes de detection et d'estimation 
2.4.1 L'approche des signatures 
L'approche des signatures ou la methode du fingerprinting permet, d'enregistrer 
l'empreinte du canal et de Futiliser afin de localiser l'usager. Cette approche est 
constitute de deux phases; la collecte de donnees et l'estimation de la localisation. 








(Carte sans 111) 
RSSil RSSi2 RSSB ^ 
Base de donnees 
RSS 
RSSI1.RSS12, RSS 13 
RSS>1, RSS 22, RSS 23 
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Position 
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RSS11.RSS 12, RSS 13 
RSS21, RSS 22, RSS 23 
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Position 
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Base de donnees 
b) 
FIGURE 2.9 Schema du processus de localisation basee sur l'approche des signatures 
pour un systeme WLAN, a) phase de collecte de donnees, b) phase de localisation 
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La premiere phase permet de creer une base de donnees contenant les signatures 
de l'usager selon les parametres de detection en fonction de sa position reelle. Lois 
de la deuxieme phase, un algorithme de jumelage est utilise et dont le role est 
d'identifier la plus proche information d'empreinte (de la base de donnees) par 
rapport a celle mesuree et d'en estimer la position de l'usager [11]. 
Le schema de la figure 2.9 donne un exemple d'utilisation de cette approche selon 
des mesures de puissances RSS dans un systeme WLAN avec trois points d'acces. 
L'utilisation de cette approche est donnee en detail dans la section 3.2.2. 
2.4.2 La technique de tr iangulation 
Cette technique permet de positionner un usager en estimant la distance par rap-
port a trois points selon Fun des parametres de localisation definis dans la section 
2.3. L'utilisation de la triangulation dans la localisation en exterieur est large-
ment repandue surtout depuis l'arrivee des systemes GPS dans le marche. Dans 
ce systeme, la triangulation est faite en detectant le delai de transmission entre le 
recepteur et l'emetteur. En theorie, trois satellites sufnsent pour une localisation 
en trois dimensions. Cependant, en pratique un quatrieme satellite est necessaire 
afin compenser le decalage de l'horloge du recepteur par rapport aux satellites et 
afin d'augmenter la precision [14]. Dans cette technique, les coordonnees de l'usager 
sont estimees grace a l'intersection des trois spheres decrivant le temps ecoule par 
chacun des signaux emis par le satellite. Ainsi, les coordonnees sont fournies en 
longitude, latitude et altitude. 
Dans un milieu interne, lors de l'existence du LOS entre les emetteurs et le re-
cepteur, la technique de triangulation peut donner des resultats acceptables. Ce-
pendant, dans des batiments comprenant de nombreux obstacles ou l'effet LOS 
n'est pas present et avec l'existence du phenomene multi-trajets, cette technique 
ne donne pas les precisions attendues. 
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2.4.3 Methode des reseaux a neurones artificiels 
Le systeme de localisation propose utilise la methode de neurones artificiel ANN 
(Artificial Neural Network) comme algorithme de jumelage [10] [20] [22]. Cette 
methode permet de modeliser le comportement non lineaire entre la position du 
mobile et les signatures RSS. Le reseau de neurones est compose d'elements de 
neurones artificiels simples qui operent en paralleles et qui sont inspires par le 
systeme nerveux biologique [17]. 
La figure 2.10 donne la structure de base d'un neurone et l'architecture d'un 
reseau de neurones a une couche. L'ANN peut contenir une ou plusieurs couches 
en serie et peut etre a circulation de l'information non recurrente (Feed Forward), 





^-•1 W k 
Sxt I I ^ 
-H b \^ 
m> r 1*1 
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a =/TWp +b) 
a) 
Inputs Couche de neurones 
FIGURE 2.10 a) Structure de base d'un neurone, b) Architecture d'un reseau de 
neurones 
p est le vecteur d'entree a R elements, W represente le vecteur de poids a R 
elements et S neurones par couche, b est le biais alors que a est la sortie estimee. 
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/ est la fonction de transfert du reseau de neurone. Cette fonction pent etre de 
type echelon, lineaire, Log-Sigmoide, de base radiale,...etc. L'utilisation d'un ANN 
se fait en deux phases; la phase d'apprentissage ou d'entrainement et la phase 
d'estimation ou d'appel. 
2.4.3.1 Phase entrainement 
Cette phase, dans le cas de l'utilisation de l'approche des signatures, permet de 
former un ensemble d'empreintes en fonction des positions reelles du mobile par 
apprentissage. Le schema a) de la figure 2.11 permet de mieux comprendre cette 












FIGURE 2.11 a) Phase d'entrainement d'un ANN, b) Phase estimation 
ete emises par les points d'acces par rapport a une position donnee. Le reseau de 
neurones estime les coordonnees et les compare avec les coordonnees reelles du 
mobile afin de calculer l'erreur d'estimation. Ensuite, avec l'aide de cette erreur 
et en se basant sur la minimisation de la fonction de performance, les poids et les 
22 
biais sont ajustes. Cette phase est generalement effectuee hors ligne (Offline) et, 
dans le cas de la methode du fingerprint, permet de creer une base de donnee qui 
permettra d'estimer la position durant la phase d'appel. 
2.4.3.2 Phase estimation 
Durant la phase d'appel, les puissances regues par le mobile et obtenues a partir 
d'une position specifique sont appliquees a F entree du reseau, entraine durant la 
premiere phase et agissant comme algorithme de jumelage. La sortie donne les 
coordonnees estimees du mobile. Cette phase est appelee en temps reelle (Online) 
afin d'effectuer une navigation par exemple. Le schema b) de la figure 2.11 permet 
de mieux comprendre cette phase. 
2.5 Systeme WLAN 
Le systeme de localisation propose utilise le reseau sans fil WLAN (Wireless Lo-
cal Area Network) comme systeme de detection. Ce systeme est employe dans les 
ordinateurs portables, les assistants personnels PDA (Personal Digital Assistant) 
et des peripheriques de bureau comme les imprimantes car il permet un acces 
facile, rapide et peu couteux aux serveurs. Cette technologie utilise le standard 
internationale IEEE802.il [16] qui permet la transmission de signaux de type ra-
diofrequence a haut debit (11 Mbit/s en 802.11b et 54 Mbit/s en 802.11a/g). Ce 
standard est base sur les couches de base du modele OSI (Open System Inter-
connection) pour un reseau sans fil utilisant des ondes electromagnetiques. Ces 
couches sont la couche physique et la couche de liaison de donnees. Cette derniere 
est constitute de deux sous couches, la couche de controle de la liaison logique LLC 
(Logical Link Control) et la couche de controle d'acces au support MAC (Medium 
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Access Control). Le standard IEEE802.il peut utiliser les bandes de frequences 
libre 2.4Ghz (IEEE802.11b/g) et 5.8Ghz (IEEE802.ila). 
Le standard offre le choix entre deux architectures : Ad hoc et celle basee sur une 
infrastructure. L'architecture Ad hoc permet la communication entre deux sta-
tions de maniere a ce que chacune d'elle opere de fagon autonome arm d'assurer sa 
connectivite et la connectivite des autres stations. L'Ad hoc est adaptee aux besoins 
de communications ephemeres ou sur des scenes mouvantes necessitant un deploie-
ment rapide. L'architecture la plus utilise est celle basee sur une infrastructure, par 
exemple, pour assurer la liaison entre un point d'acces (comme un routeur) et un 
ordinateur portable. Ce type d'architecture est adapte pour assurer une connexion 
dans des lieux clos comme des bureaux et des universites. 
Pour l'architecture basee sur les points d'acces, les informations sur la communi-
cation proviennent des trames emises par les points d'acces [29]. Parmi ces trames, 
on trouve des trames d'authentification, d'association, d'acquittement, de balise,... 
etc. Afin d'obtenir l'information voulue pour ce projet, la trame a collecter est la 
trame de balisage ou Beacon. En effet, le point d'acces emet periodiquement ce 
type de trames (a une intervalle de 100ms) afin de signaler sa presence, et pour 
emettre des informations comme son identifiant SSID (Service Set IDentifier). Les 
balises sont captees par les clients se trouvant dans la couverture radio du point 
d'acces emettant. Quand au client, ce dernier scrute en permanence tous les ca-
naux disponibles pour capter ces balises qui lui permettent de determiner le point 
d'acces avec lequel il est plus avantageux de s'associer. 
Dans le cadre de ce projet, l'utilisation de l'architecture basee sur une infrastruc-
ture a ete favorisee puisqu'il est necessaire d'avoir des points d'acces fixes pour 
effectuer la localisation. Le standard utilise est le IEEE802.11g qui opere a 2.4GHz 
a un debit allant jusqu'a 54Mbit/s. Les mesures a prendre pour effectuer la locali-
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sation sont de type RSS en dBm pour chaque point d'acces. Cette information est 
disponible grace a la carte sans fil du portable qui mesure le RSS qui a ete emis 
par le point d'acces identifie grace a la trame de balisage. 
2.6 Travaux anterieurs 
Bien que la technique de localisation en exterieur est bien implementee et utilisee 
dans un grand nombre de domaines, la localisation en interieur est moins deve-
loppee. Cependant, un grand nombre de recherche s'effectuent afin de permettre 
un positionnement rapide et precis selon le cout et les besoins. Presentement, ces 
travaux se divisent en deux parties; des travaux orientes selon la technologie de 
detection par la nature des signaux emis et regus (Radio frequence, Ultrasons, In-
frarouge, ...etc.) et des travaux selon la technique de positionnement qui englobe 
les parametres (delai, puissance et angle d'arrivee) et methodes d'estimations (ap-
proche des signatures, triangulation, calculs geometriques, ...etc.). 
La technologie de detection englobe le type de signal regu ainsi que l'infrastructure 
qui permet son emission et sa reception. Ces parametres infiuencent grandement 
la precision de localisation puisque chaque type de signal a une certaine portee et 
chaque infrastructure a ses propres limitations. Plusieurs systemes ont ete develop-
pes et proposes selon le type de signal comme RADAR [21], ACTIVE BAT [27], 
CRICKET [24], ACTIVE BADGE [26], et LANDMARC [28]. 
a) RADAR : Congu par la compagnie Microsoft en 2000, il utilise des signaux 
radio frequences via le systeme WLAN et le standard IEEE802.il. En utilisant au 
moins trois points d'acces, une base de donnees contenant les puissances mesurees 
aux points d'acces en fonction de la position du mobile est enregistree ce qui forme 
l'ensemble des signatures. Ensuite, lorsque le mobile envoie un signal aux APs, les 
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puissances regues a leurs niveau sont comparees a la base de donnee. Finalement, un 
algorithme de jumelage de type K-plus proches voisins (KNN K-Nearest Neighbors) 
est utilise pour minimiser la distance Euclidienne par rapport a la signature actuelle 
et, enfin, deduire la position du mobile. Puisque ce systeme utilise l'approche des 
signatures, son point faible est qu'il n'est pas robuste par rapport a la variation 
temporelle du canal [21]. 
b) ACTIVE BADGE : Ce systeme est l'un des premiers a avoir ete propose. II 
necessite un badge porte par l'usager et des recepteurs installes au plafond. II est 
base sur remission, au niveau du badge, d'un signal infrarouge durant un dixieme de 
secondes a chaque 15s. Les recepteurs sont installes dans chaque piece et sont relies 
entre eux arm de connaitre l'emplacement du mobile. Finalement, ce systeme estime 
la position de l'usager en determinant le recepteur le plus proche. Le desavantage de 
ce systeme est qu'il necessite l'existence d'une visibilite directe LOS entre le badge 
et le recepteur le plus proche, ce qui est rarement le cas dans un batiment. De plus, 
le badge doit etre toujours porte sur l'exterieur de l'habillement pour garder la 
condition du LOS. Mais le plus grand probleme de ce systeme est le type de signal 
car les signaux IR sont perturbes par la presence de la lumiere du jour [26]. 
c) ACTIVE BAT : Ce systeme combine les signaux Radio frequences et Ultrasons. 
II necessite un emetteur Bat au niveau du mobile et des recepteurs installes au 
plafond. L'emetteur Bat envoi un signal ultrason. Lorsque ce dernier est detecte, 
un signal RF est emis par les recepteurs vers un ordinateur. Le PC, sert ainsi 
de centre nerveux au systeme de recepteurs, il emet vers chacun des recepteurs 
un signal d'initialisation via la liaison serielle. Ce signal d'initialisation est emis en 
meme temps que les signaux emis par les recepteurs a destination du Bat a localiser. 
Puis, le PC interroge chacun des recepteurs composant le reseau, en recuperant les 
intervalles de temps entre le signal d'initialisation et celui de l'ultrason. La position 
du Bat est obtenue alors par lateration. Son point fort est sa precision qui est de 
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Fordre du cm. Son desavantage est que ce systeme est tres couteux et necessite 
beaucoup de ressources pour le deploiement des recepteurs et leurs connexions 
avec le systeme de controle centralise (Le controleur est le PC) [27]. 
d) CRICKET : Ce systeme utilise aussi les signaux RF et les Ultrasons. Son 
principe est le meme que celui du systeme Active Bat. La difference est que le 
traitement et le controle sont effectues par la station mobile. Done ce systeme est 
dit decentralise. Les emetteurs places au plafond envoi les deux types de signaux 
au meme temps, ainsi le mobile regoit successivement des signaux RF et ultrasons. 
Ensuite, en effectuant une correlation de ces deux signaux le TDOA est extrait. 
Ceci permet d'estimer la distance le separant de Femetteur qui a emis ces deux 
signaux. En utilisant plusieurs emetteurs, on peut determiner la position du mobile. 
L'avantage de ce systeme est son faible cout par rapport au systeme Active Bat. 
Son point faible est le risque d'interferences et la necessite d'une visibility directe 
entre Femetteur et le recepteur [24]. 
e) EKAHA U : Ekahau est une compagnie qui developpe et vend, entre autre, des 
logiciels et des equipements de localisation et de navigation utilisant le reseau WiFi 
dans un environnement interne. Le logiciel propose utilise les plans generaux de 
Fenvironnement interne et des mesures RSS pris par la methode de Fapproche des 
signatures arm d'effectuer la calibration. Ensuite, en attachant un badge ou tag a un 
mobile ou un usager il est possible de le suivre. En effet, le tag envoi Finformation 
sur ses puissances regue par rapport aux points d'acces a la station maitre afin 
que cette derniere puisse le localiser et le suivre sur les plans de Fenvironnement. 
D'un autre cote, il est possible d'effectuer les meme operations avec ce logiciel afin 
de localiser un PDA ou un portable puisque tous les signaux envoyes et emis sont 
de nature radio frequence et utilisant le protocole IEEE802.il. Le point faible de 
ce logiciel est qu'il n'est performant que si les points d'acces sont places selon les 
conditions du logiciel. De plus, la calibration doit se faire periodiquement ou a 
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chaque changement des plans de l'environnement puisque le logiciel est base sur 
Tapproche des signatures. 
La technologie de positionnement englobe les parametres de detection (AOA, 
TOA/TDOA/RTT, RSS) qui les classifie selon les methodes d'estimation. C'est 
a dire, le positionnement selon l'estimation de la distance, de Tangle d'arrivee, 
le fingerprinting,...etc. II arrive souvent de proposer des techniques hybrides qui 
englobe deux parametres de detection afin d'augmenter la precision. En plus des 
exemples mentionnes precedemment, d'autres sont donnes ci-dessous. 
Dans Particle de A. Hatami et K. Pahlavan [32], une methode hybride utilisant 
le TOA et le RSS a ete utilisee. L'algorithme de jumelage propose est constitue 
de reseaux de neurones. Les motivations qui ont conduit a l'utilisation de cette 
methode hybride est le fait que le TOA est plus sensible au phenomene multi-trajets 
et au NLOS alors que le RSS Test moins. De plus, le TOA est plus performant lors 
de l'existence d'un chemin direct dominant (done d'un LOS) contrairement au RSS. 
Ces deux particularites permettent, lors de l'utilisation d'une methode hybride qui 
utilise Fun ou l'autre parametre selon les caracteristiques du canal en un point 
donne, d'augmenter la precision. 
L'article de C.H Lim, B. Poh Ng et D. Duan [31] propose d'ajouter des antennes in-
telligentes dans un portable utilisant un systeme WLAN afin de determiner Tangle 
d'arrivee et la methode de triangulation pour se positionner. Ce systeme utilise 
trois antennes intelligentes a 4 elements par antenne. Ces antennes, effectuent un 
balayage de —60° a +60° en mesurant le RSS a chaque changement d'angle. En-
suite, Tinformation sur le RSS par angle de mesure est envoyee vers une station 
qui effectue le traitement des donnees permettant de determiner le AOA. Durant 
le traitement, une methode de filtrage moyenne est utilisee. Finalement, avec la 
triangulation et TAOA, la position du mobile est estimee. La precision donne un 
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CDF de 90% a 0.78m ce qui est une excellente precision. Son inconvenient est que 
l'equipement utilise est encombrant et difficile a deplacer. De plus, 14 points tests 
on ete effectues dans un laboratoire informatique. 
L'article de J. Ying et L. Ni [3] touche au probleme de la variation du canal 
lors de l'utilisation de l'approche des signatures comme methode d'estimation. En 
effet, comme explique dans la section 2.9, lorsque le canal est variable les donnees 
mesurees pour creer la base de donnees n'est plus valide. Ying et Ni proposent de 
mettre a jour la base de donnees initiale au temps tx avec l'aide de quelques points 
de reference et une technique d'analyse de regression. Apres avoir tester plusieurs 
techniques, les auteurs de Particle ont remarque que c'est le modele d'arbre de 
decision qui donne le meilleur resultat. Cette approche est expliquee en detail dans 
le chapitre 4 de ce memoire. 
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CHAPITRE 3 
MESURES EN RSS POUR L'APPROCHE DES SIGNATURES 
DANS UN CANAL STATIQUE 
Dans cette partie, le travail consiste a prendre des mesures de puissances de l'envi-
ronnement etudie au niveau du reseau local sans fil (WLAN) qui utilise le standard 
IEEE802.11g. Cette puissance est mesuree en dBm a 2.4Ghz au niveau de la carte 
sans fil d'un ordinateur portable qui joue le role du recepteur alors que le point 
d'acces (AP) represente l'emetteur et ce dernier est generalement un routeur, ou 
un relais. 
Dans ce chapitre, les parametres de mesure incluant la methode de prise de me-
sures, la creation de la base de donnees resultante et Futilisation de cette derniere 
pour la localisation sont abordees. 
3.1 Description du systeme de localisation propose 
Le systeme propose consiste a utiliser la methode d'approche des signatures Fin-
gerprinting en mesurant la puissance du signal regu au niveau de la carte sans fil 
d'un ordinateur portable a differentes positions. 
Cette approche permet de definir une base de donnees contenant les coordonnees 
3D (en metres) et le RSS de ces coordonnees pour chaque point d'acces. Par la 
suite, un systeme a reseau de neurones artificielles ANN permet d'estimer la posi-
tion d'un mobile selon les donnees precedentes. 
Ce type de systeme a deja ete teste dans le Pavilion J. Armand Bombardier de 
l'Ecole Polytechnique [10] pour 431 points de mesure. Une comparaison avec les 
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resultats obtenus dans ce chapitre sera faite dans la partie d'analyse des resultats. 
La serie de mesures a ete faite au Pavilion Lassonde de l'Ecole Polytechnique de 
Montreal dans un canal statique. Le detail de la methode utilisee est decrit dans 
la prochaine section. 
3.2 Methodologie 
3.2.1 Prise de mesures 
Cette etape a permis de caracteriser le canal et de faire sa topographie suivant 
les puissances regues. Les mesures ont ete prises avec Faide d'un etudiant[l] au 
cours de l'ete 2006. Premierement, une description du signal, des standards, du 
materiel et des programmes utilises est donnee. Ensuite, le traitement des mesures 
prises ainsi que le tri effectue pour l'optimisation des resultats via les algorithmes 
proposes sont abordes. 
3.2.1.1 Parametres d'erreur 
Avant de donner les parametres des mesures prises, il faut savoir que l'erreur de 
l'estimation est dependante de plusieurs parametres comme : le nombre de points 
de mesure, la distance entre ces points, la sensibilite de la carte sans fil, le nombre 
d'AP mesures dans un meme espace, le type d'algorithme utilise et la variation du 
canal. 
Comme dit precedemment, la methode utilisee est celle de l'approche des si-
gnatures. Cette derniere donne, en general, une estimation plus precise de la 
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localisation que la methode de triangulation standard. Par contre, elle est connue 
pour son manque de robustesse dans un canal variant dans le temps. En effet, 
la base de donnees qui definit cette methode n'est plus valable si le canal varie 
fortement. La modification de l'architecture, comme ajouter ou eliminer un mur, 
et le fort achalandage dans le batiment fait varier la puissance du signal regu de 
maniere significative. C'est pour cela que la collecte de donnees s'est faite dans un 
canal semi-statique (pas ou peu de mouvements dans le pavilion). De plus, il est 
peu probable que l'architecture du pavilion soit modifiee dans les prochaines annees. 
Afin d'effectuer une estimation de la localisation, il faut que le recepteur regoive 
le signal de plusieurs points d'acces a la fois car la precision est proportionnelle au 
nombre de signaux regus en un meme point de mesure. Habituellement, avec la 
reception de signaux de trois points d'acces ou plus dans un canal, on peut obtenir 
une bonne estimation de la localisation [10]. De plus, le nombre de APs regu est 
dependant de la sensibilite de la carte sans fil etant donne que plus la sensibilite 
de la carte est grande, plus le nombre d'APs dans un meme point de mesure risque 
d'etre grand. 
Le nombre de points de mesure suit de pres la distance entre ces points dans une 
meme aire puisque plus le nombre de mesures est grand dans un espace, plus la 
distance entre les mesures est petite. II est a noter que dans des mesures a grandes 
echelles, l'espacement entre deux points de mesure est proportionnelle a l'erreur de 
localisation. 
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3.2.1.2 Parametres de mesure 
Ce pavilion a un environnement different des entreprises et batiments standards. 
En effet, c'est un batiment a aires ouvertes entre les etages qui contient moins 
d'obstacles que les immeuble courants. Cette caracteristique permet de collecter 
plus de signaux dans une meme zone (jusqu'a 7 signaux a la fois au lieu des trois 
necessaires a une localisation minimale) ce qui diminue l'erreur d'estimation. 
Pour ce projet, 1460 points de mesure ont ete collectes sur trois etages dans les 
couloirs, aires de repos, tables et escaliers des 3e (figure 1.3), 5e (figure 1.2) et 6e 
(figure 1.1) etages du Pavilion Lassonde de l'Ecole Polytechnique de Montreal ou 
48 points d'acces (APs) ont ete detectes. Le Sud est l'orientation consideree pour 
tous les points de mesure. 
La distance entre les mesures a ete definie a lm dans les couloirs et les aires de 
repos des 5e et 6e etages alors qu'au 3e etage, qui est un environnement constitue 
de peu d'obstacles au sol, la distance de separation a ete choisie a 1.5m. Le canal 
etait semi-statique (i.e : peu de personnes qui circulent dans le pavilion durant les 
mesures et pas d'obstacles majeurs dans l'aire de mesure). 
3.2.1.3 Equipements de mesure 
La section suivante donne le materiel et le programme utilises pour la collecte du 
niveau de la puissance regue. 
3.2.1.3.1 Materiels de mesure 
L'un des buts de ce projet est d'utiliser les installations deja existantes et un 
materiel peu couteux. C'est pour cela que le reseau local sans fil WLAN a ete 
33 
choisi. Ce dernier est tres repandu et se trouve generalement dans les universites et 
entreprises ainsi que dans plusieurs lieux publics. Les mesures ont ete prises selon 
le standard IEEE802.11g. 
Le signal mesure represente la puissance recue en dBm au niveau d'une carte sans 
fil d'un ordinateur portable. L'emetteur est un point d'acces (AP) qui est, dans ce 
cas, une station avec une adresse MAC (Medium Access Control) fixe. La materiel 
utilise pour ce pro jet est : 
- Un ordinateur portable de marque Dell Inspiron 6400 avec un processeur Core 
Duo Genuine Intel(R) CPU T2400 @ 1.83GHz. 
- Une carte sans fil interne en guise de recepteur de type 
Intel®PRO/Wireless3945ABG qui a une sensibilite de -93dBm. 
- Le reseau sans fil de l'ecole Polytechnique (reseau Hermes) constitue de points 
d'acces comme emetteurs. 
En general, n'importe quel ordinateur ou portable muni d'une carte sans fil qui 
utilise le protocol IEEE802.il peut mesurer la puissance regue d'un point d'acces 
du reseau WLAN. Cependant, il faut choisir une carte qui a une grande sensibilite 
(inferieure a -90dBm) afin de detecter le plus d'AP dans une meme zone. 
3.2.1.3.2 Programme de mesure 
Afin d'obtenir la puissance mesuree, plusieurs logiciels ou applications sont dispo-
nibles NDIS, WMI, Netstumbler, WRAPI, .. .etc.). Le Netstumbler [25] a ete utilise 
pour la collecte de donnees. Ce logiciel donne le niveau de puissance et du bruit et 
a ete configure afin de collecter la puissance regue a chaque 0.5 secondes [1]. 
La figure 3.1 donne un exemple de fenetre de Netstumbler. La serie de mesures 
a ete prise dans un environnement Windows mais aurait pu etre prise dans un 
environnement Linux. 
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FIGURE 3.1 Exemple d'une fenetre Netstumbler 
3.2.1.4 Protocole de mesures 
L'ordinateur portable est depose sur une chaise pivotante afin de faciliter la col-
lecte de donnees. Durant la compagne de mesures, le portable avait le Sud comme 
orientation. 
Le protocole de la collecte de donnees utilise est simple : 
- Se positionner sur un point de mesure predefmi; 
- Lancer la collecte des mesures via le programme Netstumbler pendant 30 se-
condes; 
- Enregistrer le fichier resultant en incluant les coordonnees cartesiennes du point 
de mesure; 
- Passer au point de mesure suivant; 
A la fin des mesures, la base de donnee contient 1460 fichiers incluant chacun les 
coordonnees des points de mesure et environs 60 puissances regues dans le temps 
pour chaque AP detecte par la carte. La figure 3.2 donne un exemple de fichier 
obtenu avec Netstumbler. 
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FIGURE 3.2 Exemple d'un fichier enregistre grace a Netstumbler 
3.2.2 Obtention de la base de donnee (Approche des signatures) 
Comme dit precedemment, la technique du fingerprint represente la collecte de la 
base de donnees a utiliser, dans notre cas, dans la phase d'entrainement du reseau 
de neurones. 
La base de donnees qui sera utilisee dans Falgorithme d'estimation doit etre sous 
forme de matrice contenant, pour chaque point de mesure, les coordonnees carte-
siennes en trois dimensions et la puissance moyenne en dBm de chacun des 48 APs. 
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Avec i le numero du point de mesure 1 < i < 1460 
et j le numero du point d'acces 1 < j < 51 
Cette matrice est divisee en deux parties, les trois premieres colonnes representent 
les coordonnees cartesiennes en 3D (en metre) des points de mesure alors que la 
deuxieme partie est la puissance moyenne par AP de ces points. La definition de 
chaque partie de la matrice est donnee ci-apres. 
Pour les coordonnees des points de mesure : 
mn mi2 mi3 -X-i *i ^i (3.2) 
Avec i le numero du point de mesure et 1 < i < 1460 
Pour les RSS par rapport aux points d'acces (AP) : 
miA mi5 rriij . . . mi5i APH APi2 . . . APi 1-3 AP, 48 
(3.3) 
Avec i le numero du point de mesure 1 < i < 1460 
et j le numero du point d'acces 1 < j < 48 
Pour chaque fichier de la base de donnees et pour chaque AP les 10 premieres et 
dernieres mesures sont rejetees alors que les 40 mesures restantes servent a calculer 
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la puissance moyenne selon l'equation suivante : 
y4 0 p. 
(Pmoy)dBm = (^-Py)l<i<1460 = 77: (3.4) 
1<7<48 4(J 
Afin d'uniformiser cette base de donnees, et comme la sensibilite de la carte sans 
fil est de -93dBm, la valeur de -94dBm est assignee a tous les APs non detecte par 
la carte pour ce point. 
3.2.3 Methode d 'est imation 
Dans le cadre de ce projet, le fichier ANN_GRNN_2008.m de l'annexe III.l 
appelle et cree le reseau de neurones de type NEWGRNN (New Generalized 
Regression Neural Network) qui est un reseau a regression generalisee non 
lineaire et non recurrent. Ce reseau est compose de deux couches, la premiere 
emploie une fonction de base radiale (RADBAS) alors que la deuxieme utilise 
une fonction lineaire (PURELIN)[17]. L'entree de ce reseau est constitue de 48 
variables correspondant aux RSS des 48 points d'acces alors que la sortie contient 
3 variables representant les coordonnees 3D du mobile. 
Apres l'obtention de la base de donnees, le trois quart (3/4) de cette derniere est 
utilisee en Offline pour la phase d'apprentissage alors que le quart (1/4) restant est 
employee en Online pour estimer la position du mobile. Les donnees a entrainer et a 
estimer sont choisies aleatoirement. Finalement, l'erreur d'estimation et la fonction 
de densite cumulative (CDF) sont obtenues. Dans ce cas, l'entree du reseau pour 
les deux phases est une matrice contenant le RSS emis par 48 points d'acces selon 
la position. 
38 
3.3 Resultats et analyse 
Le reseau de neurones de type NEWGRNN prend comme argument les RSS et 
la position du mobile pour l'entrainement du reseau ainsi que la variable Spread 
qui represente la constante de dispersion du reseau. Cette constante permet de 
faire un compromis entre les proprietes de memorisation et de generalisation 
du reseau de neurones. Apres plusieurs simulations, en utilisant le programme 
ANN_GRNN_2008.m, la valeur de la constante de dispersion donnant le 
meilleur resultat a ete trouvee egale a 4.5. 
Lors de la phase d'apprentissage, 75% des points de mesure (75% de 1460 points 
de mesure) de la base de donnee ont ete utilisees alors que le reste des donnees ont 
ete employees lors de la phase d'estimation. Le programme definit dans l'annexe 
III.l permet de choisir aleatoirement les points de mesure utilises pour la phase 
d'apprentissage et celle d'estimation. De plus, a chaque simulation, les donnees 
choisies pour l'entrainement et l'estimation sont differentes ce qui permet d'obtenir 
differentes fonctions de distribution cumulative CDF. 
Pour l'estimation de Fetage (variable z), un seuil a ete defini a 0 metre pour le 
cinquieme etage, a 3.9 metres pour le sixieme etage et a —7.8 metres pour le 
troisieme etage. Pour cette raison, l'analyse suivant la variable z sera faite en 
comptant le nombre d'erreur suivant Fetage et non par metres. 
A la fin d'une simulation, six figures sont obtenues (trois pour la phase d'appren-
tissage et trois pour la phase d'estimation). Ces figures donnent, sous forme de 
courbes, les positions reelles et estimees de l'usager, les erreurs de localisation en 
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metres determinees a partir des differences entre les positions reelles et estimees et 
le CDF. Ces resultats permettent de donner une mesure de performance du sys-
teme de localisation pour fin d'analyse. Un exemple de ces derniers est donne aux 
figures 3.3, 3.4 et 3.5 pour la phase d'apprentissage et 3.6, 3.7 et 3.8 pour la phase 
d'estimation. 
Durant l'entrainement, la figure 3.3 montre que les positions estimees et exactes se 
superposent presque alors que pour la phase d'appel, de la figure 3.6 une difference 
entre les positions estimees et exactes est remarquee. Cette difference est normale 
puisqu'en general, dans un reseau de neurones, la propriete de memorisation des 
donnees est meilleur que celle de la generalisation [20]. 
Lors de la phase d'apprentissage, selon la figure 3.4, l'erreur de position varie, en 
general, entre —4.27 et 9.38 metres pour x, —6.97 et 5.13 metres pour y et 0 et 
11.69 metres pour l'erreur Euclidienne d en 2D et 3D. En z, il n'y a eu qu'une 
seule erreur d'etage. En phase d'estimation, selon la figure 3.7, ces valeurs sont en 
general, entre —4.92 et 13.05 metres pour x, —7.38 et 10.22 metres pour y et 0.34 
et 13.94 metres pour l'erreur Euclidienne d en 2D et 3D. En z, il n'y a eu qu'une 
seule erreur d'etage. 
Ces donnees ne prennent pas en compte les valeurs limites des erreur de localisation 
qui peuvent aller jusqu'a 40 metres et qui representent les cas extremes. Ces cas 
peuvent etre le fruit d'un manque d'informations sur les points de mesure (comme 
exemple, reception des RSS de 3 APs ou moins) ou d'une erreur de generalisation 
causee par l'ANN. La distance Euclidienne d en 2D est sensiblement la meme 
qu'en 3D puisque l'erreur selon l'etage est tres faible. Cette derniere (l'erreur selon 
l'etage) varie entre 0 et 3 erreurs pour toutes les simulations effectuees dans ce 
chapitre. 
Positions estimees et exactes (en metres) en terrnes de x, y et z 
definies en fonction des points de mesures de I'usager 
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FIGURE 3.3 Positions exactes et estimees en x, y et z en fonction de 1092 points 
de mesure de la station mobile obtenues en phase d'apprentissage 
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FIGURE 3.4 Erreurs de localisation en termes de x, y, z et de la distance Euclidienne 
d en 2D et en 3D en fonction de 1092 points de mesure de la station mobile obtenues 
en phase d'apprentissage 
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FIGURE 3.5 Fonction de distribution cumulative CDF des erreurs de localisation 
en termes de x, y et de d en 2D en fonction de I'erreur de localisation (en metres) 
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FIGURE 3.6 Positions exactes et estimees en x, y et z en fonction de 350 points de 
mesure de la station mobile obtenus en phase d'estimation 
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Erreurs de localisation (en metres) en terme de x, y, z et de d (en 2D et 3D) 
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FIGURE 3.7 Erreurs de localisation en termes de x, y, z et de la distance Euclidienne 
d en 2D et en 3D en fonction de 350 points de mesure de la station mobile obtenues 
en phase d'estimation 
45 
0.6 - / 
0.4 
S °-2 
CDF de I'erreur de localisation en x, en y et en d 
10 15 20 25 30 35 





i — ' — i 1 1 i i i i 
i ! ! i 1 











10 15 20 25 30 
CDF de I'erreur de localisation en d (2D) 
1 — ' - " — I 1 — 1 1 1 1 
/ ! ! i ! ! 
7 \ i l i i 
7 ! ! ! ! ! 
1 ! ! i ! 
r-
i 
10 15 20 25 30 35 





f i ! I I I i H F 
f J > L I • 1 t I 1 
—T- - - - - - i - - - - - - - - , - - - r 1 1 - T - - - - ^ - - - * - - - - . . . . . . . . . . . . . . . . _ 
50 
FIGURE 3.8 Fonction de distribution cumulative CDF des erreurs de localisation 
en termes de x, y et de d en 2D en fonction de I'erreur de localisation (en metres) 
obtenues en phase d'estimation 
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D'un autre cote, les figures 3.5 et 3.8 montrent une precision de localisation (en 
2D) de 3 metres pour 98.81% des cas en phase d'entrainement et pour 68% des cas 
en phase d'estimation. Pour une precision de 5 metres, la phase d'entrainement 
donne une precision proche du 100% alors qu'en phase d'estimation elle est de 
88%. 
De plus, en z, la precision est de 99.62% a 0.26 metres en phase d'apprentissage 
alors qu'en phase d'estimation elle est de 99.71% a 7.8 metres. En phase d'appren-
tissage, le 0.26 metres represente la difference de hauteur entre les tables et les 
chaises qui n'a pas ete definie dans l'ANN. En effet, quelques mesures (aux 6e et 5e 
etages) ont ete prises sur des tables a la place d'une chaise. En phase d'estimation, 
et selon la figure 3.7 de l'erreur en z, il n y a eu qu'une seule erreur d'estimation 
de Fetage (z estime est egale a 0 alors que z reel est egale a —7.8 metres). 
Les resultats precedents demontrent que le reseau NEWGRNN permet de faire 
une bonne generalisation de la localisation en 2D et en 3D afin d'effectuer la 
reconnaissance des donnees non apprises par le reseau. De plus, ces resultats sont 
meilleurs que ceux obtenues dans Particle [10], et qui sont de 78% et 63% a 3 
metres pour les phases d'apprentissages et d'estimation respectivement, car le 
nombre d'information dans notre cas est plus grande (reception des RSS de 4 APs 
dans l'article compare a la reception des RSS des 48 APs dans ce projet). Ce qui 
confirme que le nombre de point d'acces a un effet sur la precision de la localisation. 
Finalement, afin de valider les resultats obtenus, des simulations avec des valeurs 
pour 1'entrainement et pour l'estimation differentes pour chaque simulation ont 
ete effectuees. Par exemple, la serie des points de mesure utilises (pour la phase 
d'estimation) durant la simulation numero 1 est differente de celle des autres simu-
lations. Le tableau 3.3 donne le resultat du CDF en 3D a 3 metres et a 5 metres 
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Tableau 3.1 Valeur du CDF en 3D a 3 metres et a 5 metres pour 15 simulations 





















































pour 15 simulations en phase d'estimation. 
Selon le tableau precedant, la precision de 3 metres est atteinte dans 77.1% des 
cas. En prenant en compte la regie des 2/3 comme probability d'estimation (une 
precision acceptable selon 67% des cas) on peut dire que la methode proposee dans 
ce chapitre (approche des signatures et ANN) donne de bonne performances. Dans 
ce cas, la base de donnees creee pour le canal statique et la methode du reseau de 
neurones artificielles sont valides. Ces dernieres peuvent done etre utilises dans un 
canal variable dans le temps pour l'estimation de la position. 
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CHAPITRE 4 
VARIABILITY DU CANAL 
L'un des points faibles de l'approche des signatures est sa faible performance dans 
un canal non statique dit dynamique. En effet, dans un canal variant dans le temps, 
la base de donnees ainsi que le reseau de neurones cree et entraine pour un instant 
donne pourraient ne pas refleter le merne environnement a un autre instant. Ceci 
est cause par le changement des puissances regues a chaque point de la zone etudiee 
ce qui affecte la base de donnees precedente et entraine une reduction considerable 
de la precision de localisation. 
La variation du canal peut etre causee par plusieurs facteurs comme l'aclialandage 
humain, le changement des plans initiaux (ajouts de tables, murs, changement de 
fenetres, etc.), le changement de l'equipement de mesure (comme utiliser une carte 
sans fil avec une precision differente) ou la presence de tout objet mobile. 
Comme exemple, la figure 4.1 donne la puissance regue (RSS) en fonction du temps 
pour une position donnee lorsque le canal est statique et dynamique. Cette figure 
permet de dire que les fluctuations dans un canal statique sont moins importantes 
que celles dans un canal dynamique (3dBm de difference entre le minimum et maxi-
mum en statique et 12dBm de difference en dynamique). De plus, la moyenne des 
RSS donne -77.8dBm dans un canal statique et -80.58dBm dans un canal dyna-
mique pour une meme position. Dans le cadre de ce projet, la variation temporelle 
du canal est prise a grande echelle, c'est a dire la variation en terme d'heures ou 
d'annees. Les variations temporelles a petite echelle sont pris en compte pour la 
creation de la base de donnee initiale (chapitre 3) en calculant la moyenne des RSS 
sur 20 secondes comme explique dans la section 3.2.2. 
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Puissances regues en dBm au meme point de mesure 
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FIGURE 4.1 RSS en fonction du temps pour une position donnee dans un canal 
statique et dynamique 
Dans le cas d'un canal dynamique, il faut normalement reprendre les mesures afin de 
creer une nouvelle base de donnees pour ensuite l'utiliser dans le reseau de neurones 
afin d'effectuer la localisation. Cette methode demande beaucoup de ressources 
materielles et temporelles puisqu'il faut refaire les mesures a chaque modification 
de l'etat du canal avant d'effectuer la localisation. De plus, il faut determiner l'etat 
present du canal afin d'utiliser la bonne base de donnees et ainsi eviter une forte 
degradation. 
L'article [23] propose de definir plusieurs etats significatifs pour utiliser l'approche 
des signatures a certaines periodes de temps. Une base de donnees et un reseau 
de neurones par etat sont ainsi crees et entraines. Le nombre d'ANN est dans ce 
cas egal au nombre d'etats. Finalement, en se basant sur une hierarchie de reseaux 
de neurones deja entraines et des points de reference pour definir l'etat, on peut 
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utiliser le bon reseau de neurones. Le schema de la figure 4.2 donne un apergu de 
la solution de l'article [23]. 
FIGURE 4.2 Schema explicatif de la solution de l'article [23] 
Dans la figure 4.2, les GRPi a GRPM representent des emetteurs a coordonnees 
fixes et connus (points de reference) afin de determiner l'etat du canal. M est le 
nombre de points de reference alors que MS\ a MSK sont les stations mobiles a 
localiser. Le recepteur a bande etroite mesure le RSS du mobile avec le systeme 
WLAN. ANN candidat 1 a ANN candidat N sont les reseaux de neurones deja 
entraines en offline du premier etat jusqu'a l'etat N. Le Maitre ANN permet de 
choisir l'etat selon les donnees des points de reference GRPs afin d'obtenir une 
estimation de la localisation. En utilisant la solution proposee de l'article [23], la 
fonction de densite cumulative a donne 64% a 5 metres pour un canal invariant et 
57% a 5 metres pour un canal variant dans le temps. 
La solution proposee dans ce chapitre permet de modifier la base de donnees initiale 
sans collecter les 1460 points de mesure par etat. Cet algorithme permet done de 
minimiser les ressources necessaires pour la localisation en ne prenant que quelques 
mesures de reference. La section suivante decrit le systeme propose. 
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4.1 Description du systeme de localisation propose 
Le systeme propose permet de s'adapter a la variation du canal en modifiant la base 
de donnees initiale grace a des points de reference et une technique d'exploration de 
donnees ou Data Mining [3] [4]. Cette technique applique la methode d'arbres de 
decision, qui se base sur l'analyse de regression, arm de predire la relation temporelle 
entre le RSS par les points de reference et ceux regues par le mobile a un instant 
tx donne. Le schema de la figure 4.3 donne les etapes pour generer cette base de 
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FIGURE 4.3 Schema general de l'etape de la generation d'une base de donnee 
q 
D'apres ce schema, le mobile (recepteur) prend les mesures des N points de reference 
au temps tx et les traite afin d'obtenir un tableau de donnees de 60 lignes par 48 
colonnes (60 mesures de RSS par 48 points d'acces) pour chaque point de reference. 
Par la suite, la methode d'arbre de decision utilise ces donnees comme reference et 
la base de donnees initiale creee au temps to afin de generer la base de donnee au 
temps tx. La base de donnees contient les coordonnees 3D (X, Y, Z) et le RSS par 
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rapport a 48 points d'acces de M points de mesure. 
Apres avoir cree la base de donnees &tx, ce dernier est utilise dans les reseaux de 
neurones ANN pour l'entrainement puis pour l'estimation de la position. Le schema 
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FIGURE 4.4 Schema general de l'etape de l'estimation de la position 
Apres l'entramement de l'ANN et afin d'estimer la position, le mobile mesure 
le RSS emis par P points d'acces au temps tx. Ces donnees sont traitees puis 
envoyees au reseau de neurones deja entraine qui utilise la base de donnees de tx 
pour estimer la position. 
Afin de valider le systeme propose, une serie de mesures a ete faite. Des mesures 
en 2D d'abord pour trois etats ou temps differents pour connaitre la precision de 
localisation avec les bases de donnees creees. Une autre serie de mesures en 3D a 
ete realisee pour un etat afin de verifier l'estimation de la position du mobile selon 
53 
l'etage (variable Z). La section suivante donne les details du travail effectue pour 
cette partie du projet. 
4.2 Methodologie 
Afin de determiner les performances de la methode proposee, trois cas ont ete definis 
pour les tests en deux dimensions et un cas en trois dimensions. L'aire etudiee en 
deux dimensions represente le cinquieme etage alors qu'en trois dimensions se sont 
les cinquieme et sixieme etages qui ont ete consideres. 
4.2.1 Definition des points de reference 
Les points de reference sont choisis de maniere a couvrir toute la zone etudiee. 
Pour les tests en deux dimensions, 14 points de reference ont ete definis et repartis 
comme suit : 3 au troisieme etage, 3 au sixieme etage et 8 au cinquieme etage. Les 
points de reference definis au troisieme et sixieme etages ont ete choisis de fagon 
a ce que les puissances regues fassent partie des puissances emises par les points 
d'acces se trouvant au cinquieme etage (puisque la localisation se fait au niveau 
du cinquieme etage). Les coordonnees de ces 14 points de reference sont definis au 
tableau 4.1. 
Pour les tests en trois dimensions, 25 points de reference ont ete definis et repartis 
comme suit : 14 au cinquieme etage et 11 au sixieme etage. Les coordonnees de ces 
25 points de reference sont definis au tableau 4.2. 
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Tableau 4.1 Coordonnees, en metres, des 14 points de reference dermis pour les 





























































4.2.2 Prise de mesure 
Pour les mesures en deux dimensions, la collecte de donnees des points de reference 
a ete faite a trois moments differents; tard le soir, entre 23 heures et minuit, pour 
obtenir un canal non variant , durant un achalandage moyen, entre 14 heures et 
15 heures, qui represente un canal semi-variant et durant un fort achalandage, de 
midi a 13 heures, afin d'obtenir un canal variant. 
Pour les mesures en trois dimensions, la collecte de donnees a ete faite pour le cas 
d'un canal semi-variant (entre 14 heures et 15 heures). Pour la prise de mesure, 
l'equipement utilise est le meme que celui de la section 3.2.1.3, le protocole de 
mesure est defini selon la section 3.2.1.4. 
A la fin de la prise de mesure, 25 fichiers (un par point de reference) et 42 fichiers 
(14 fichiers pour chacun des 3 cas de variation de canal) sont obtenus pour le 3D 
et 2D, respectivement. 
Afin de definir le type de canal etudie ou les periodes de prise de mesure; 
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Tableau 4.2 Coordonnees, en metres, des 25 points de reference definis pour les 









































































































- to represente les donnees obtenues au chapitre 3 pour un canal non variant. 
- t\ represente les donnees obtenues pour le canal non variant 2 ans apres les 
mesures au temps to. 
- £2 represente les donnees obtenues pour le canal semi-variant. 
- £3 represente les donnees obtenues pour le canal variant. 
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4.2.3 Traitement des donnees 
Le programme Traitement.cpp est maintenant utilise avec les fichiers bruts crees 
par Netstwnbler. Ce programme permet de trier le fichier brut en ne gardant que 
les puissances regues des 48 points d'acces definis dans le chapitre 3. Comme la 
sensibilite de la carte sans fil est de -93dBm, la valeur de -94dBm est assignee a 
tous les points d'acces non detectes par la carte pour un instant donne. 
Finalement, un fichier contenant 60 puissances regues pour les 48 points d'acces 
est cree. La figure 4.5 donne un exemple de fichier genere par le programme Trai-
tement.cpp. 
S M W I M P B M W ^ ^ 
mm Edboft rant* Affichage ? 
| -80 -94 -94 -94 -94 -94~ -94 -94 -94 "^94 -94 ^ 9 4 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 " -94 -94 -94 «, 
-80 -75 -94 -93 -65 -94 -94 -93 -94 -94 -94 - 8 6 -92 -85 -94 -94 -94 -95 - 9 1 -94 -94 -94 
-80 -75 -94 -93 -64 -94 -94 -93 -94 -94 -94 - 8 6 -92 -85 -94 -94 -94 -95 - 9 1 -94 -94 -94 
-80 -75 -94 -93 -64 -94 -94 -95 -94 -94 -94 - 8 6 -92 -85 -94 -94 -94 -95 - 9 1 -94 -94 -94 
- 8 0 -75 -94 -93 -64 -94 -94 - 9 * -94 -94 -94 -86 -92 -85 -94 -94 -94 -95 - 9 1 -94 -94 -94 
- 8 0 -75 -94 -93 -63 -94 -94 -93 -94 -94 -94 -86 -92 -85 -94 -94 -94 -95 - 9 1 -94 -94 -94 
-75 -75 -94 -93 -63 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -89 -94 -94 -94 -94 -94 -95 - 9 1 -94 -94 -94 
-75 -75 -94 -93 -63 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -92 -94 -94 -94 
-75 -75 -94 -93 -62 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -92 -94 -94 -94 
-75 -75 -94 -93 -63 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -89 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -92 -94 -94 -94 
-75 -75 -94 -93 -62 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -92 -94 -94 -94 
-75 -75 -94 -93 -62 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -92 -94 -94 -94 
-85 -75 -94 -93 -62 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -92 -94 -94 -94 
-85 -74 -94 -94 -62 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 0 -94 -94 -94 
-85 -74 -94 -94 -62 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 0 -94 -94 -94 
-85 -74 -94 -94 -61 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 0 -94 -94 -94 
-85 -74 -94 -94 - 6 1 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 0 -94 -94 -94 
-85 -74 -94 -94 - 6 1 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 0 -94 -94 -94 
-75 -74 -94 -94 - 6 1 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 0 -94 -94 -94 
-75 -75 -94 -94 - 6 1 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -95 - 9 1 -94 -94 -94 
-75 -75 -94 -94 - 6 1 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -95 - 9 1 -94 -94 -94 -
-75 -75 -94 -94 - 6 1 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -B9 -94 -94 -94 -94 -94 -95 - 9 1 -94 -94 -94 
-75 -75 -94 -94 - 6 1 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -B9 -94 -94 -94 -94 -94 -95 - 9 1 -94 -94 -04 
-75 -75 -94 -94 - 6 1 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -89 -94 -94 -94 -94 -94 -95 - 9 1 -94 -94 -94 
- 8 0 -75 -94 -94 - 6 1 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -95 - 9 1 -94 -94 -94 
- 8 0 -79 -94 -94 - 6 1 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -95 - 9 1 -94 -94 -94 ' 
- 8 0 -79 -94 -94 - 6 1 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -95 - 9 1 -94 -94 -94 
- 8 0 - 7 9 -94 -94 - 6 1 -94 - 9 4 -94 -94 - 9 4 - 9 4 -B9 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 5 - 9 1 -94 -94 -94 
- 8 0 - 7 9 -94 -94 -60 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -95 - 9 1 -94 -94 -94 
- 8 0 - 7 9 -94 -94 - 6 0 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -95 - 9 1 -94 -94 -94 ' 
- 8 0 - 7 9 -94 -94 - 6 1 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -95 - 9 1 -94 -94 -94 
- 8 0 - 8 0 -94 -94 - 6 0 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 0 -94 -94 -94 
- 8 0 - 8 0 -94 -94 - 6 0 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 0 -94 -94 -94 
- 8 0 - 8 0 -94 -94 - 6 0 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -89 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 0 -94 -94 -94 
- 8 0 - 8 0 -94 -94 - 6 0 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 0 -94 -94 -94 
- 8 0 - 8 0 -94 -94 - 6 0 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 0 -94 -94 -94 
-74 - 8 0 -94 -94 - 6 0 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 0 -94 -94 -94 
-74 - 7 6 -94 -94 - 6 0 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 0 -94 -94 -94 
-74 - 7 6 -94 -94 -60 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 0 -94 -94 -94 
-74 - 7 6 -94 -94 - 6 0 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 0 -94 -94 -94 
-74 -76 -94 -94 -60 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 0 -94 -94 -94 
-74 - 7 6 -94 -94 - 6 0 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 0 -94 -94 -94 
-74 -76 -94 -94 -60 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 0 -94 -94 -04 
-80 -76 -94 -94 -60 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 9 0 -94 -94 -94 
-80 -78 -94 -94 -60 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 
- 8 0 -78 -94 -94 -60 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 
- 8 0 - 7 8 -94 -94 - 6 0 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 
- 8 0 -78 -94 -94 - 6 0 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 
- 8 0 - 7 8 -94 -94 - 6 0 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -•#> 
- 8 0 -7B -94 -94 - 6 0 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 - W 
- 8 0 - 7 6 -94 -94 - 6 0 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -89 -94 -94 -94 
- 8 0 - 7 6 -94 -94 - 6 0 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 -94 - 8 9 -94 -94 -94 
< * * ( > 
FIGURE 4.5 Exemple d'un fichier cree par Traitement.cpp 
Le programme Traitement.cpp est utilise pour les 67 fichiers bruts (3 * 14 points 
de reference en 2D plus 25 points de reference en 3D) des points de reference aux 
instants £i,£2 et t3 et les 1150 fichiers bruts des points de mesure du cinquieme et 
sixieme etages. Ces 1150 fichiers bruts ont ete crees pour definir la base de donnees 
du canal statique a to comme explique au chapitre 3. Ce programme est donne dans 
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l'armexe IV. 
4.2.4 Arbre de decision 
4.2.4.1 Principe de fonctionnement 
La methode d'arbre de decision permet d'offrir une alternative non parametrique 
pour l'analyse de donnees. C'est une methode d'analyse de regression non lineaire 
qui se base sur la prediction d'une variable a partir d'un ensemble de donnees 
descriptives lorsque la relation entre celles ci est inconnue. Dans ce cas, il faut 
faire des hypotheses et des simplifications afin d'obtenir le modele de prediction 
[18]. Generalement ces hypotheses definissent des seuils pour la decision (si 'A' 
donnee est inferieure au seuil 'S', aller a droite sinon aller a gauche). Pour une 
bonne prediction (avoir de bonnes hypotheses), il faut avoir un grand nombre 
d'echantillons pour l'analyse. 
Dans le cadre de ce projet, les variables a predire sont les RSS des points 
de mesure par rapport aux points d'acces du canal. Comme il n y'a pas de 
relation connue entre ces derniers et les points de reference dermis dans les 
tableaux 4.1 et 4.2, la methode d'arbre de decision est utilisee. Dans ce cas, 
les points de reference mesures sont les donnees descriptives. Ces donnees sont 
classifiees par l'arbre comme RefOl a Refl4 pour le 2D et RefOl a Ref25 pour le 3D. 
L'utilisation de cette methode se fait en deux phases. La phase de la creation de 
l'arbre de decision et la phase d'estimation du RSS. Dans notre cas il faut estimer 
une puissance regue par point d'acces et par point de mesure. Afin d'expliquer le 
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principe de fonctionnement de la methode, un exemple est donne ci-bas. 
Lors de la phase de construction du modele d'arbre de decision, au lieu de prendre 
tous les points de reference comme information pour Fanalyse, ce dernier ne prend 
en compte que les points de reference pertinents au point de mesure. Done si ces 
references sont mal choisies, les bases de donnees generees seront erronees. La figure 
4.6 donne un exemple schematique d'un arbre de decision. Ce dernier represente la 
prediction temporelle du point de mesure numero 755 par rapport au point d'acces 
AP2A et les points de reference en 3D. 





FIGURE 4.6 Schema d'un modele d'arbre de decision 
Dans l'exemple de la figure 4.6, les RSS mesurees par rapport a VAP24 pour 
RefOl, Ref02, Ref04 a Refl5 et Refl9 a Ref25 sont egaux a -94dBm en tout temps 
(par definition pas de signal regu a ces points de references par rapport au point 
d'acces AP2A). Par exemple, pour RefOl, on a : 
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Ref'01ii24 = -94dBm , 1 < i < 60 
Avec i qui represente le nombre d'echantillon de RSS selon VAP24. 
C'est pour cela que ces points de reference ne sont pas pris en compte lors de la 
creation de Farbre de decision. D'un autre cote, les signaux envoyes par VAP2A 
sont regus par les points de reference restants (Ref03, Ref 16, Ref 17, et Ref 18). 
L'arbre de decision se base done sur ces derniers pour predire le RSS. Pour creer 
l'arbre avec ces donnees, une analyse est faite selon les 60 eehantillons mesures 
dans la section 4.2.2. Selon chaque point de reference, ralgorithme choisi un seuil 
pour chaque echantillon puis teste tous ces seuils sur l'ensemble des 60 echan-
tillons et choisit le seuil optimal (celui qui donne la plus faible erreur d'estimation). 
Dans ce memoire, Cette analyse est faite sur Matlab avec la commande treefit qui 
fait des hypotheses pour l'analyse afin d'obtenir un modele d'arbre de decision 
binaire en utilisant l'algorithme du modele CART (Classification And Regression 
Trees) [19]. Dans l'exemple de la figure 4.6, le premier seuil est Ref 03 < —88.5 qui 
est la racine de l'arbre et est definie comme : Lorsque le RSS au niveau du point 
de reference numero 3 est inferieure a -88.5 dBm aller a droite sinon aller a gauche. 
Lors de la phase d'estimation, l'arbre de decision decide de la valeur du RSS au 
point de mesure en se referant aux donnees de references du temps tx (pour une 
seule mesure de RSS). En prenant comme exemple le schema de la figure 4.6, et en 
supposant qu'au temps tx les valeurs des references utiles sont : 
Ref 03 = -90dBm 
Ref16 = -78dBm 
Ref 17= -45dBm 
Ref18 = -74dBm 
Le modele d'arbre de decision decide que le RSS obtenue est egale a —71dBm au 
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-90dBm 
FIGURE 4.7 Cheminement de decision pour le point de mesure numero 755 et 
FAP24 
point de mesure numero 755. Le cheminement de decision est donne sur la figure 
4.7. La section suivante donne les etapes permettant de generer une base de donnees 
au temps tx avec le modele d'arbre de decision. 
Les performances de l'arbre de decision dependent entierement du choix des donnees 
descriptives permettant sa creation. Dans le cas du modele utilise dans ce projet, 
les performances dependent du choix de l'emplacement et du nombre de point de 
reference en plus du nombre d'echantillons (60 par point de mesure et par AP) 
permettant la generation de l'arbre de decision. 
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4.2.4.2 Methode de la generation de la base de donnees 
En se basant sur la base de donnees initiale et sur les points de reference au temps 
to, le modele d'arbre de decision est cree. Le schema de la figure 4.8 permet de 
mieux visualiser cette partie. 
Base de donnees a To 
RSS 
RSS11, RSS12, RSSt3 
RS&1 , RSS22, RSS>3 
RS&I1, RSSM2, RSSM3 
Position 
X i . Y i , Z1 
X2.Y2, Z2 
XM, YM,ZM 
Points de reference 
a TO 
FIGURE 4.8 Schema de la creation du modele d'arbre de decision 
Les points de reference doivent etre pre-definis au temps t0 afin de predire la relation 
temporelle entre ces points et les points de mesure de la base de donnees initiale. 
Cette etape permet de creer le modele d'arbre de decision qui sera utilise afin de 
definir les nouvelles bases de donnees au temps tx. 
En obtenant le modele de prediction temporel, la base de donnees initiale a tQ et 
les points de reference mesures au temps tx, une nouvelle base de donnees peut etre 
creee pour tx. Le schema de la figure 4.9 permet de mieux visualiser cette partie. 
Les points de reference au temps t\ et £2 doivent avoir les memes coordonnees que 
ceux au temps t0. Les deux blocs representant le modele d'arbre de decision sont 






Base (le donnees a Ti 
Base de donnees a To 
RSS 
RSSi, RSS12, RS&3 
RSS>1, RS&2, RS&3 
RSan, RSSM2, RSSM3 
Position 















RSSM1 Rsa«2 RSSM3 
Position 
X1, Y1, Z1 
X2.Y2, Z2 
XM, Y H Z M 
Points de reference 











RS&11 RSSM2 , RSSM3 
Position 
X1, Y1, Z1 
X2.Y2, Z2 
XM, YM,ZM 
Points de reference 
aT2 
FIGURE 4.9 Schema de la creation de nouvelles bases de donnees au temps t\ et t2 
initial to-
4.2.4.3 Algorithme de generation de la base de donnees 
Le programme ArbreDeDecision.m a ete utilise pour la creation du modele d'arbre 
de decision et la generation des bases de donnees au temps tx. Comme ce dernier 
contient plus de 2500 lignes de codes, seule les etapes les plus importantes sont 
donnees en plus de l'algorithme de la figure 4.10. 
Ce programme permet de generer un arbre de decision par point de mesure done 
48 arbres de decision sont crees pour un seul point de mesure defini dans la base 
de donnees en utilisant la commande suivante : 
Treex = treefit(Xx,Yx); (4.1) 
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Fichiers de references a TO 
Ref01.txt a Refl4.txt pour 2D 
Ref01.txt a Ref25.txt pour 3D 
Taille de chaque fichier [60 48] 
L 
Fichiers des points de 
mesures a TO 
Ptl.txtaPt555.txt pour 2D 
Ptl.txt a Ptl 15C.txt pour 3D 
Taille de chaque fichier [60 48] 
I 
Fichiers de references a Tx 
RefOl .txt a Refl4.txt pour 2D 
RefOl .txt a Ref25.txt pour 3D 
Taille de chaque fichier [60 48] 
Base de donnees a Tx 
Taille [555 48] en 2D 
Taille [1150 48] en 3D 
Boucle 'for': Pour chaque point 
de mesure 
JE=3= 
Avec tous les points de reference 




X - 60 echantillons par AP [60 1] 
Y = 60 echantillons de RSS pour 
toutes les references a TO 
[60 14] en 2D, [60 25] en 3D 
Tree x = treefit (X x,Yx) 
Ration du modele de prediction temporelle 
Pour chaque point de reference et 
pour chaque AP a Tx 
Calculer la moyenne par AP des 60 
echantillons: MoyRef yAPx 
Ky<14en2D, K y < 2 5 e n 3 D 
l < x < 4 8 
I 
Pour chaque AP, predire le RSS a 
Tx 
NEWX x = MoyRef yAPx avec APx 
fixe [1 14] en 2D, [1 25] en 3D 
Yx = treeval(Tree x, NEWX x) 
V RSSaT.\|l 4S| 
Fin de la boucle 'lor' 
FIGURE 4.10 Diagramme du programme ArbreDeDecision.m 
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ou Treex est le modele d'arbre de decision cree pour un point de mesure et un 
point d'acces. Yx est une matrice de taille [60 1] qui contient les echantillons des 
puissances regues RSS d'APx au temps t0. Xx est une matrice de taille [60 14] 
pour les tests en 2D et [60 25] pour les tests en 3D qui contient les 60 echantillons 
des RSS d'APx de tous les points de reference mesures au temps to-
Par la suite, la moyenne des 60 echantillons par point d'acces et par point de 
reference est calculee. Ce qui donne une matrice des moyennes de taille [14 48] 
pour le 2D et [25 48] pour le 3D. Finalement, en utilisant l'arbre de decision Treex 
de VAPx cree precedemment et les points de reference au temps tx, les RSS au 
point de mesure et au temps tx dermis comme Yx sont calcules avec : 
NEWXX = [MoyRef01APxMoyRef02APx...MoyRefUAPx], pour le 2D 
NEWXX = [MoyRef01APxMoyRef02APx...MoyRef2hAPx], pour le 3D 
Ce qui donne le RSS par rapport au point d'acces APX 
Yx = treeval{Treex, NEWXX); (4.2) 
En general, pour generer une base de donnees, il faut utiliser un nombre d'arbres 
de decision egale a : 
Nb Arbre de Decision = Nb Points de Mesure * Nb AP (4-3) 
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4.2.5 Methode d'estimation 
Comme dans le systeme de localisation les bases de donnees sont generees par un 
modele d'arbre de decision au lieu d'etre mesurees, une degradation de l'estimation 
est attendue. Afin de calculer cette degradation, la base de donnees au temps t0 
est generee par la methode d'arbre de decision et comparee a la base de donnees 
mesuree au temps t0. Le schema de la figure 4.11 montre les etapes permettant le 

















FIGURE 4.11 Diagramme donnant les etapes permettant le calcul de la degradation 
due a la generation de la base de donnees avec le modele d'arbre de decision 
La methode d'estimation de localisation est la meme que celle de la section 3.2.3. Le 
programme ANN_ GRNN_ 2008.m a ete modifie afin de prendre la base de donnee 
au temps tx souhaite et en estimant la position en 2D et 3D. 75% des points de 
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mesure ont ete utilises pour l'entrainement. Les 25% des donnees restantes ont ete 
utilisees pour la phase d'estimation. 
4.3 Resultats et analyse 
4.3.1 Degradation selon l'arbre de decision 
Pour l'analyse des resultats, 4 bases de donnees en 2D ont ete generees pour les 
temps to, ti, £2 e t £3. Chacune de ces bases de donnees contient 555 points de mesure 
done, selon l'equation 4.3, 26640 arbres de decision ont ete generes. En 3D, une 
base de donnees contenant 1150 points de mesure (sur 2 etages) a aussi ete creee 
au temps t2 (55200 arbres de decision generes). Toutes ces donnees ont ete utilisees 
durant les simulations pour l'estimation de la localisation. 
Afin de connaitre l'effet de la generation d'une base de donnees avec l'arbre de 
decision par rapport a la base de donnees mesuree, 15 simulations ont ete faites. 
Le tableau 4.3 donne les resultats pour la base de donnees mesuree a t0 et celle 
generee par l'arbre de decision a 3 et a 5 metres au temps to- Le tableau 4.4 donne 
la degradation de l'estimation provenant de la generation de la base de donnees 
avec un arbre de decision. 
67 
Tableau 4.3 Valeur du CDF en 2D a 3 metres et a 5 metres pour 15 simulations 
pour la phase d'estimation pour la base de donnees (BD) generee avec l'arbre de 





































































































Tableau 4.4 Moyenne de la degradation a 3 metres et a 5 metres, pour 15 simulations 
pour la phase d'estimation de la base de donnees t0 
Degradation a 3 metres 
8.77% 
Degradation a 5 metres 
6,86% 
La moyenne de l'estimation utilisant la base de donnees mesuree au temps t0 est 
de 77.1% a 3 metres et 92.86% a 5 metres. En utilisant la base de donnees generee 
au meme temps to, cette moyenne est de 68, 33% a 3 metres et 86% a 5 metres ce 
qui est superieur aux precisions trouves en [10] (63% a 3 metres, 78% a 5 metres) 
done suffisant pour effectuer une localisation. D'apres le tableau 4.4, lors de la 
generation d'une base de donnee, la degradation est en moyenne de 8.77% a 3 
metres et de 6.86% a 5 metres. Ce qui veut dire que dans un canal statique, le 
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systeme de localisation propose offre une degradation acceptable de l'estimation de 
la position puisqu'elle est inferieure a 9%. Cette degradation peut venir du choix 
et du nombre de point de reference comme explique dans la section 4.2.4.1. 
4.3.2 Performances du systeme de localisation propose en 2D 
Apres avoir determine les performances du systeme de localisation propose dans 
un canal invariant, les bases de donnees generees aux temps t\, t2 et t3 sont utilises 
pour connaitre les performances du systeme quelque soit la variation du canal 
dans le temps. Comme le programme defmissant la methode d'estimation (ANN) 
proposee a ete valide au chapitre 3, seule les CDFs de la phase d'estimation sont 
mentionnees dans cette section. 
Plusieurs simulations ont ete effectuees arm de valider le systeme de localisation 
propose. Les points de mesure choisis aleatoirement pour l'estimation et l'appren-
tissage ont ete enregistres afin d'etre utilises dans les 3 cas de variation du canal 
dans le temps. Tout d'abord, des simulations en 2D selon les trois cas de variation 
du canal dans le temps (£i, t2 et £3) ont ete effectuees. Le resultat de 15 de ces 
simulations est donne dans les tableaux 4.5, 4.6 et 4.7. 
D'apres le tableau 4.5, la precision de 3 metres est obtenue, en moyenne, a 59.76% 
des cas et celle de 5 metres est a 79.07%. Lors des simulations, la probabilite 
d'obtenir une precision de 3 metres ou moins oscille entre 52.86% et 64.29% selon 
le choix des donnees pour la phase d'entrainement et celles de la phase d'estimation. 
Pour la precision de 5 metres, la probabilite oscille entre 75.71% et 84, 29%. Ces 
donnees sont celles pour un canal statique au temps t\ qui a change par rapport 
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Tableau 4.5 Valeur du CDF en 2D a 3 metres et a 5 metres pour 15 simulations 




















































au temps to- Ceci prouve qu'une base de donnees mesuree a un temps donne est 
modifiee dans le temps (en terme d'annees). 
La degradation due a la variation dans le temps (en terme d'annees) est de 8.57% 
(68.33%-59.76%) a 3 metres et de 6.93% (86%-79.07%) a 5 metres alors que la 
degradation du systeme propose pour le temps t\ est de 17.34% (8.77%+8.57%) a 
3 metres et 13.79% (6.86%+6.93%) a 5 metres. 
D'apres le tableau 4.6, la precision de 3 metres est obtenue, en moyenne, a 60.63% 
des cas et celle de 5 metres est a 78.02%. Lors des simulations, la probabilite 
d'obtenir une precision de 3 metres ou moins oscille entre 55% et 70.71% selon le 
choix des donnees pour la phase d'entrainement et celles de la phase d'estimation. 
Pour la precision de 5 metres, la probabilite oscille entre 71.43% et 84.57%. Ces 
donnees sont celles pour un canal semi-variant dans le temps t2. La degradation due 
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Tableau 4.6 Valeur du CDF en 2D a 3 metres et a 5 metres pour 15 simulations 




















































au systeme de localisation propose entre les estimations avec la base de donnees au 
temps t0 generee et celle du canal semi-variant dans le temps (t2) est, en moyenne, 
de 7.7% (68.33%+60.63%) a 3 metres et 7.98% (86%+78.02%) a 5 metres. 
D'apres le tableau 4.7, la precision de 3 metres est obtenue, en moyenne, a 63.96% 
des cas et celle de 5 metres est a 80.27%. Lors des simulations, la probabilite 
d'obtenir une precision de 3 metres ou moins oscille entre 60% et 72.14% selon le 
choix des donnees pour la phase d'entrainement et celle de la phase d'estimation. 
Pour la precision de 5 metres, la probabilite oscille entre 75.23% et 84.29%. Ces 
donnees sont celles pour un canal variant dans le temps £3. La degradation due au 
systeme de localisation propose entre les estimations avec la base de donnees au 
temps to generee et celles du canal variant dans le temps (£3) est, en moyenne, de 
4.37% (68.33%+63.96%) a 3 metres et 5.73% (86%+80.27%) a 5 metres. 
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Tableau 4.7 Valeur du CDF en 2D a 3 metres et a 5 metres pour 15 simulations 




















































Les trois tableaux precedents (4.5, 4.6 et 4.7) determinent qu'une variation du 
canal dans le temps entraine une degradation moyenne egale ou inferieure a 
8.5% selon Fachalandage humain et materiel. Cette degradation se rajoute a 
celle de 9% obtenue lors de la generation d'une base de donnees avec l'arbre 
de decision (done une degradation totale egale ou inferieure a 17.5%). Dans ce 
cas, selon l'application necessitant l'estimation de la localisation, il faut faire 
un compromis entre l'utilisation des ressources materielles et temporelles et la 
precision de la localisation. D'un autre cote, une probabilite d'estimation de 67% 
des cas est consideree comme une precision acceptable lors d'une localisation. 
Cette probabilite est atteinte a environs 4 metres. 
La figure 4.12 est un exemple du CDFs pour les simulations en 2D dans un canal 
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variant (a £3). Ce dernier represente le CDF de la simulation numero 5 du tableau 
4.7. D'autres exemples de CDFs pour chaque type de variation du canal dans le 
temps ont ete ajoutes a l'annexe II pour la phase d'estimation. Ces exemples sont 
les figures II. 1 (simulation numero 2 du tableau 4.5) et II.2 (simulation numero 4 
du tableau 4.6) qui representent les CDFs en x, y et en d (distance Euclidienne) 
de l'erreur de localisation en 2D pour un canal invariant et semi-variant (dans le 
temps), respectivement. 
D'apres les figures II.1, II.2 et 4.12, la precision de localisation (en 2D) de 3 metres 
est obtenue pour une probabilite entre 60.71% et 61.43% pour les trois cas de 
type de variation du canal alors qu'a la precision de 5 metres, cette probabilite est 
entre 75.23% et 77.86%. Les courbes de ces figures sont "mains lisses" en 2D que 
les courbes de la figure 3.8 puisqu'elles ont ete generees avec moins de points de 
mesure (139 points de mesure pour le 2D contre 350 points de mesures pour la 
figure 3.8). 
L'un des problemes de la localisation dans un canal variant dans le temps avec 
le systeme propose est de determiner quelle base de donnees utiliser dans l'ANN. 
Lorsque l'utilisateur connait les caracteristiques du canal au temps tx (canal variant 
fortement, moyennement ou pas du tout), il est facile de determiner manuellement 
quelle base de donnees a utiliser. Cependant, lorsque l'utilisateur ne peut deter-
miner le type de canal, il faut que le systeme determine de lui meme la base de 
donnees a utiliser. L'article [23] propose d'ajouter un ANN qui permet de choisir la 
base de donnees a utiliser pour l'estimation de la localisation. Cette solution rend le 
systeme plus complexe. Le systeme de localisation propose dans ce memoire utilise 
une autre methode plus simple. Cette derniere, consiste a definir, en meme temps, 
les trois bases de donnees generees en 2D pour £l5 £2 et £3 comme entree du reseau 
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CDF de I'erreur de localisation en x, en y et en d (2D) 
pour le cas d'un canal variant dans le temps 
Erreur en x 
10 15 20 25 30 35 40 
Erreur en d 
J_ _L _L 
10 15 20 25 30 
Erreur de localisation en metres 
35 40 
FIGURE 4.12 Exemple de CDF de I'erreur de localisation pour 139 points de mesures 
en x, y et en d en 2D pour un canal variant dans le temps (£3) 
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de neurones. La figure 4.13 donne le schema de la methode. 
ase de donnees a t i pour 
555 points dc mesurc 
RSSati 
RSS 1,1 RSS 1,48 
RSS 555,1...RSS555,4« 
•ase de donnees a t : pour 
555 points dc mesure 
RSS'at2 
RSS'1,1 RSS'1,48 
RSS'55S,1 . RSS555.48 
Base de donnees a t3 p< 
555 points dc mesurc 
RSS'ats 
RSS" 1,1 RSS" 1,48 
RSS" 555,1... RSS" 355,48 
rar 
Position 
X 1 . Y 1 . Z 1 
X555, Y555, Z55S 
1 ' 
ANN 
FIGURE 4.13 Schema d'utilisation de tous les bases de donnees creees en 2D a 
l'entree de l'ANN 
Dans ce cas, l'entree de l'ANN est une matrice de taille [1665 48] (3 * 555 points 
de mesure par 48 APs) contenant les RSS des points de mesures pour les trois cas 
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Finalement, afin de valider cette methode, des simulations ont ete effectuees. Le 
resultat de 15 de ces simulations est donne dans le tableau 4.8. La figure II.3 est 
un exemple de CDF en x, y en d de l'erreur de localisation pour la simulation 
(numero 7 du tableau 4.8). 
D'apres le tableau 4.8, la precision de 3 metres est obtenues, en moyenne, a 61.38% 
des cas et celle de 5 metres est a 78.22%. Lors des simulations, la probabilite 
d'obtenir une precision de 3 metres ou moins oscille entre 55% et 70% selon le 
choix des donnees pour la phase d'entrainement et celles de la phase d'estimation. 
Pour la precision de 5 metres, la probabilite oscille entre 75.48% et 83.81%. 
Ces resultats representent les valeurs de precisions independamment du type de 
variation du canal dans le temps. La degradation due au systeme de localisation 
propose entre les estimations avec la base de donnees au temps to generee et celles 
du canal quelque soit sa variation dans le temps (tx) est, en moyenne, de 6.95% 
(68.33%+61.38%) a 3 metres et 7.78% (86%+78.22%) a 5 metres. 
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Tableau 4.8 Valeur du CDF en 2D a 3 metres et a 5 metres pour 15 simulations 
pour la phase d'estimation au temps t\, t-i et £3 (les 3 bases de donnees sont dermis 




















































II est a remarquer que les precisions obtenues sont proches de la moyenne des 
precisions des 3 types de canal (a 3 metres la moyenne de 59.76%, 60.63% et 63.96% 
est egale a 61.45%). En effet, l'ANN estime la position pour les trois cas (£1, £2 et 
£3) et calcule la moyenne de l'erreur de l'estimation selon ces trois cas. Ces donnees 
(precisions et degradations) sont du meme ordre de grandeur que celles obtenues 
lors des simulations en t\, £2 et £3. Done il n'est pas necessaire de determiner le type 
de canal. II suffit dans ce cas d'utiliser toutes les informations disponibles (toutes 
les bases de donnees) aim d'effectuer la localisation. 
4.3.3 Performances du systeme de localisation propose en 3D 
Ann de valider la methode d'arbre de decision pour la generation d'une base de 
donnees en 3D, des simulations (en 3D) selon un canal semi-variant dans le temps 
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(a t2) ont ete effectuees. Le resultat de 15 de ces simulations est donne dans le 
tableau 4.9. La figure II.4 est un exemple de CDF en x, y, z et en d (2D et 3D) de 
l'erreur de localisation pour la simulation (numero 12 du tableau 4.9) en 3D dans 
un canal semi-variant dans le temps. Pour l'estimation de l'etage (variable z), un 
seuil a ete defini a 0 metre pour le cinquieme etage et a 3.9 metres pour le sixieme 
etage. Pour cette raison, l'analyse suivant la variable z sera faite en comptant le 
nombre d'erreur suivant l'etage et non par metre. 
Tableau 4.9 Valeur du CDF en 3D a 3 metres et a 5 metres pour 15 simulations 






































































D'apres le tableau 4.9, la precision de 3 metres est obtenues, en moyenne, a 57.06% 
des cas et celle de 5 metres est a 74.81%. En z, il y a eu, en moyenne 5 erreurs 
d'etage. Lors des simulations, la probabilite d'obtenir une precision de 3 metres 
ou moins oscille entre 53.74% et 63.54% selon le choix des donnees pour la phase 
d'entrainement et celles de la phase d'estimation. Pour la precision de 5 metres, la 
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probability oscille entre 71.57% et 78.47%. En z, l'erreur selon l'etage oscille entre 2 
et 8 erreurs sur 140 points de mesures. Ces donnees sont celles pour un canal semi-
variant dans le temps (£2). La degradation due au systeme de localisation propose 
entre les estimations avec la base de donnees au temps t0 generee et celles du canal 
semi-variant dans le temps (£2) en 3D est, en moyenne, de 11.27% (68.33%-57.06%) 
a 3 metres et 11.19% (86%-74.81%) a 5 metres. 
La degradation due a l'ajout de la variable z (estimation de l'etage) est calculee 
par rapport a la moyenne de l'estimation dans un canal semi-variant dans le temps 
(£2) en 2D. Cette degradation est de 3.57% (60.63%-57.06%) a 3 metres et de 
3.21% (78.02%-74.81%) a 5 metres. La degradation due a l'erreur selon z peut etre 
calculee differement. En effet, cette derniere est donnee par l'equation : 
Erreur(%) = Erreur(nombre)/Nombre Point De Mesure = 5/140 = 3.57%. 
D'un autre cote, une probabilite d'estimation de 67% des cas est considered comme 
une precision acceptable lors d'une localisation. Cette probabilite est atteinte en 
moyenne a environs 4.5 metres en 3D. 
Comme la degradation en z est faible (en moyenne 5 erreurs sur 140 positions), 
l'estimation de la position en 3D est valide. Cependant, puisqu'un seuil a ete defini 
en z, l'estimation de la position en considerant le mouvement d'un mobile entre les 
etages (dans les escaliers et les ascenceurs) n'a pas ete pris en compte. Une plus 
forte degradation est attendue s'il est necessaire de prendre en compte la position 
du mobile dans les escaliers et les ascenceurs. 
Le programme TestUneMesure.m de l'annexe III.2 permet d'estimer la position 
du mobile (une position par simulation) et de calculer l'erreur d'estimation (dis-
tance Euclidienne) en se basant sur le systeme de localisation propose en 3D. Ce 
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programme a ete ajoute afin de connaitre la possibility de determiner les raisons 
des grandes erreurs d'estimation. Dans le systeme propose, les erreurs possibles 
sont dues soit a la base de donnees generee par l'arbre de decision ou au reseau 
de neurones artificielles. Pour ce faire, les resultats de quelques simulations avec 
ce programme sont donnes dans le tableau 4.10 en utilisant la base de donnees 
permettant la plus grande erreur d'estimation (done le canal semi-variant en 3D). 
Les simulations des positions 2 a 9 representent des estimations reussies par contre 
les simulations des positions 1 et 10 sont des estimations a grandes erreurs dues 
aux limitations du systeme propose. L'estimation selon z n'a pas ete ajoutee car il 
n y a eu aucune erreur d'etages pour ces positions. 
Tableau 4.10 Erreur de localisation en metres de l'estimation de la position en 3D 



































































Tableau 4.11 Erreur de localisation en metres de l'estimation de la position en 3D 


























Les estimations des positions 2 a 9 du tableau 4.10 donnent des erreurs de locali-
sation entre 0.91 et 3.95 metres. Ces echantillons representent bien les estimations 
80 
considerees comme reussies du systeme propose. Cependant, les simulations des 
positions numero 1 et 10 donnent de grandes erreurs d'estimation (12 et 87.55 
metres). Afm de verifier les raisons de la mauvaise estimation, d'autres tests ont 
ete effectues. 
Pour la position numero 1, en simulant a 3 metres avant et apres la position 
donnee (voir les positions 1' et 1" du tableau 4.11), l'erreur est de 1.12 et 2.84 
done la grande erreur trouvee pour la simulation 1 est due au reseau de neurones. 
Dans ce cas, lors d'une navigation par exemple, il est facile de compenser l'erreur 
de localisation en fonction des estimations precedentes. 
Pour la position numero 10, en simulant a 2 metres apres la position donnee (posi-
tion 10' du tableau 4.11), l'erreur d'estimation est de 89 metres. L'erreur provient 
done de la base de donnee generee par l'arbre de decision. Dans ce cas il n'est pas 
possible d'effectuer une compensation afin de determiner la bonne position puisque 
l'erreur se repercute sur les points de mesures proches de la position estimee. Les 
erreurs dans les bases de donnees sont souvent dues au manque d'information dans 
la zone etudiee lors de la creation de l'arbre de decision comme explique dans la sec-
tion 4.2.4.1. En effet, en retragant la position numero 10 (point de mesure numero 
755) dans la base de donnees, cette derniere ne recoit que les RSS a faible intensitee 
des 3 points d'acces (AP22 = -65dBm, AP24 = -75dBm et AP29 = -82dBm) 




Dans ce memoire, un reseau de neurones est applique a un systeme de localisation 
dans des environnements internes base sur l'approche des signatures et une 
technique d'exploitation de donnees afin de contrer la variation du canal dans 
le temps. Pour ce faire, des signaux de type radio frequences d'un systeme 
de reseau sans fil WLAN sont utilises. Ce projet se divise en deux grandes 
parties, la premiere consiste a l'estimation de la localisation dans un canal 
invariant dans le temps (statique) en se basant sur des donnees empiriques alors 
que la deuxieme partie propose un systeme permettant d'estimer la localisation 
dans un canal variable dans le temps en se basant sur les donnees du canal statique. 
Dans la premiere partie, une base de donnees contenant des mesures de puissance 
recues (RSS en dBm) au niveau du mobile et emis par 48 points d'acces (AP) a 
ete creee. Les mesures ont ete effectuees, en 3D, sur 3 etages (3e, 5e et 6e etages) 
du Pavilion Lassonde de l'Ecole Polytechnique de Montreal. La base de donnees, 
definie au temps t0, a ete utilisee dans un reseau de neurones artificielles (ANN) 
a regression generalisee (GRNN) afin d'estimer la localisation. Les resultats de 
l'estimation ont donne des precisions de 3 metres pour 77.1% des cas et de 5 metres 
a 92.86% des cas. Ces grandes valeurs sont dues au grand nombre d'information 
utilisees a l'entree de l'ANN (48 APs). 
Dans la deuxieme partie du projet, afin de contrer la variation du canal dans le 
temps sans prendre des mesures empiriques, des bases de donnees a differents 
temps tx ont ete generees (en 2D et 3D) grace a une technique d'exploitation 
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de donnees et quelques points de references. Cette technique utilise le modele 
d'arbre de decision comme methode d'analyse de regression arm de faire la 
prediction temporelle des RSS au temps tx. Des estimations de la localisation ont 
ete effectuees avec toutes les bases de donnees generees par Farbre de decision. 
Les resultats ont permis de demontrer que la generation des donnees en 2D par 
la methode choisie a engendre une degradation de Festimation de la position 
inferieure a 9% par rapport aux estimations avec les donnees empiriques (de t0). 
De plus, dans un canal variant dans le temps et avec le systeme de localisation 
propose, quelque soit le type de variation du canal dans le temps une degradation 
inferieure a 7% s'additionne a la degradation precedente (de 9%). Ce systeme 
utilise toutes les bases de donnees generees comme entree de l'ANN arm d'estimer 
la localisation en 2D. Malgre la degradation, la precision de 3 metres est atteinte 
a environs 60% des cas ce qui valide le systeme propose en 2D. En 3D, lors de 
Festimation de la localisation, une degradation (dues a la variable z) d'environs 
3.5% s'additionne aux precedentes. Dans ce cas la precision de 3 metres a 60% des 
cas n'est pas atteinte. Done selon Fapplication voulue, il faut faire le choix entre 
utiliser les ressources materielles et temporelles pour collecter les donnees a chaque 
variation du canal dans le temps ou utiliser le systeme propose avec la collecte de 
quelques mesures de reference au temps tx afm d'estimation de la position avec 
une certaine degradation de la precision. 
Le systeme de localisation propose depend de plusieurs variables influengants 
ses performances. En effet, le nombre et Femplacement des points de reference 
necessaires pour la generation des bases de donnees par Farbre de decision est 
important puisque e'est cette methode qui donne la plus forte degradation de 
Festimation. Comme travaux futures, le nombre de points de references (14 points 
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en 2D et 25 points en 3D) pourrait etre augmente afin d'obtenir une base de 
donnees plus proche de la realite. 
De plus, comme le systeme repose sur la collecte de donnees initiale (au temps 
to), lors de la modification d'un AP (changement de son emplacement ou son 
elimination), le systeme perd l'information du RSS emis par cet AP. Comme 
travaux futures, on peut done verifier si l'arbre de decision compense ce manque 
d'information avec la generation de la nouvelle base de donnees (puisque celle-ci 
depend des mesures de reference actuelles). Cependant, tout ajout de points d'ac-
ces (AP) apres la creation de la base de donnees (a t0) dans l'environnement etudie 
n'est pas pertinent pour le systeme propose puisqu'il n'accepte pas d'informations 
additionnelles par rapport aux donnees initiales. 
Le systeme de localisation propose, qui est implements dans un ordinateur por-
table, pourrait permettre d'effectuer la navigation et la localisation en temps reel. 
Dans ce cas, d'autres problemes se posent. En effet, il faudrait que les points de 
reference soient des ordinateurs fixes munis d'une carte sans fil acceptant le stan-
dard IEEE802.il. Ces stations de base joueraient le role d'emetteurs/recepteurs 
en envoyant leurs propre RSS au mobile et en temps reel. Cette contrainte restreint 
done l'emplacement et le nombre de references. De plus, pour que la localisation 
soit en temps reel, il faudrait generer les bases de donnees a differents temps et 
entrainer l'ANN en hors ligne. Dans ce cas, le systeme propose peut utiliser l'ANN 
(dont 1'entree represente toutes des bases de donnees comme explique dans la 
section 4.3.2) afin d'estimer la localisation en temps reel. 
De plus, dans le cas d'une localisation a temps reelle, une interface graphique 
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pourrait etre ajoutee au systeme propose afin de visualiser le trajet du mobile sur 
le plan d'un batiment [30]. 
Comme autre possibility, il serait pertinent de prendre en compte la direction 
du mobile comme information supplemental dans la base de donnees. Dans le 
systeme de localisation propose, une seule direction du mobile (le Sud) a ete prise 
en compte. En ajoutant cette information, l'estimation de la position pourrait 
s'ameliorer. 
D'autres parametres de detection pourraient etre utilises a la place du RSS comme 
les mesures de delais de transmission (TOA, TDOA ou RTT) et d'angles d'arrivee 
(AOA). Cependant, l'implantation de ce type de technologie necessite l'ajout 
de modules dans les ordinateurs portables comme un compteur pour le delai de 
transmission afin d'augmenter la resolution temporelle du portable [6] (qui est 
pour le moment de 1/i seconde dans l'environnement Linux) ou un detecteur 
d'angles pour les mesures d'angles d'arrivees [31]. 
Finalement, afin d'augmenter la precision du systeme propose, a la place des me-
sures a bandes etroites (mesure du RSS), des mesures a bandes larges (mesure de la 
reponse impulsionnelle du signal) pourrait etre prises [20]. Cependant, pour le mo-
ment, aucun ordinateur portable ne permet de prendre des mesures de la reponse 
impulsionelle d'un signal. 
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FIGURE 1.3 3e etage du pavilion Lassonde de l'Ecole Polytechnique de Montreal 
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ANNEXE II 
EXEMPLES DE CDFS DE L'ERREUR DE LOCALISATION POUR 









CDF de I'erreur de localisation en x, en y et en d (2D) 
pour le cas d'un canal invariant dans le temps 
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FIGURE II. 1 Exemple de CDF de I'erreur de localisation pour 139 points de mesure 
en x, y et en d en 2D pour un canal invariant dans le temps (ti) 
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CDF de I'erreur de localisation en x, en y et en d (2D) 
pour le cas d'un canal semi-variant dans le temps 
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FIGURE II.2 Exemple de CDF de I'erreur de localisation pour 139 points de mesure 
en x, y et en d en 2D pour un canal semi-variant dans le temps (£2) 
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/ -
CDF de I'erreur de localisation en x, en y et en d (2D) 
pour tout type de canal 
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FIGURE II.3 Exemple de CDF de I'erreur de localisation pour 139 points de mesure 
en x, y et en d en 2D pour tout type de canal (t1: t^ et £3) 
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CDF de I'erreur de localisation en x, en y et en d 
pour le cas d'un canal semi-variant dans le temps 
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FIGURE II.4 Exemple de CDF de I'erreur de localisation pour 140 points de mesure 






7. Nom du fichier: ANN_GRNN_2008.m 
% Description: Fichier permettant d'obtenir le CDF grace au 
c/, reseau de neurones ANN 






% Lecture du fichier excell contenant la base de donnee tO 
A = xlsread('U:\Data\ANN PFE\Resultats_l.xls'); 
I % 
% Partie variation du canal 
'/. A = xlsread('U:\Data\ANN PFE\Resultats_DATA_Tl.xls'); 
% % 









































































= Al(:,ll); P9 
= AH:, 14); P12 
= Al(:,17); P15 
= AH:,20); P18 
= Al(:,23); P21 
= AK:,26);P24 
= AH:,29); P27 
= AH:,32); P30 
= AH:,35); P33 
= A1(:,38);P36 
A H : , 3 ) ; 
A l ( : , 6 ) ; 

















A1( : ,50) ;P48 
= A l ( : , 2 7 ) ; 
= A l ( : , 3 0 ) 
= A H : , 3 3 ) 
= A l ( : , 3 6 ) 
= A H : , 3 9 ) ; 
= A l ( : , 4 2 ) ; 
= A l ( : , 4 5 ) ; 
= A H : , 4 8 ) ; 
= A H : , 5 1 ) ; 
XX=X';YY=Y';ZZ=Z'; 
PP1=P1' ; PP2=P2'; PP3=P3'; PP4=P4'; PP5=P5'; PP6=P6'; PP7=P7'; 



































tall=[tO; tl] ; 
[R,Q]=size(p); % Taille des donnees d'entree 
% 350 mesures pour test prisent 1/4 
I 1 
% iits=2:4:Q; °/. Indice pour les donnees de test (1/4) 
% iitr=[l:4:Q 3:4:Q 4:4:Q] ; 7. Indice pour l'apprentissage 
% % % 
% 350 pour test prisent aleatoirement 
S = 350; 
% % 
% Pour variation du canal sur l'etage 5 avec test aleatoires 







iits(i) = round((Q)*rand); 
iits = [iits iits(i)]; 
end 
iits = iits(l:S); 
iits_tp=iits; 
while (L<=length(iits_tp)) 
P = find(iits_tp==iits_tp(L)); 
°/0ici creer un iits sans redodance 
if length(P)>1 
for k=2:length(P) 







°/«Maintenant enlever les valeurs iits de iitr (valeurs pour 
% tests non utilisees durant 1 entrainement) 
j = find(Temp==iits_tp(i)); 
if j==l 
Temp = [Temp((j+D : l e n g t h (Temp))] ; 
100 
e lse 





% Changement de ID a 2D (des donnees en metres au target). 
tz= [] ; 
for i=l:Q, 
if tl(i) == 3.9 
tz = [tz [1; 1]]; % defini le 6eme etage 
elseif tl(i) == min(tl) %-7.8 
tz = [tz [-1 ;-l]]; % defini le 3eme etage 
elseif ((tl(i)>=-0.5)&&(tl(i)<=0.5)) 
tz = [tz [-1 ;133; % defini le 5eme etage et les tables 
else 
tz = [tz [1 ;-l33; % defini les tables du 6eme etage 
end 
end 
t=[t0 ;tz3 ; 
I ANN °/„ 
ptr=p(:,iitr);ttr=t(:,iitr); % Donnees d'entree pour l'apprentissage 
pts=p(:,iits);tts=t(:,iits); % Donnees d'entree pour le test 
spread=4.5; 
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net=newgrnn(ptr,ttr,spread); °/0 Creation d'un reseau gmn 
atr=sim(net,ptr); °/» Phase d'appel avec les donnees utilisees 
lors de l'apprentissage 
ats=sim(net,pts); % Phase d'appel avec les donnees utilisees 




for i=l:l, % Des donnees target en metre 
if round(atr(3:4,i)) == [1; 1] 
atrl = [atrl 3.9]; % defini le 6eme etage 
elseif round(atr(3:4,i)) == [-1 ;-l] 
atrl = [atrl -7.8]; % defini le 3eme etage 
elseif round(atr(3:4,i)) == [-1 ;1] 
atrl = [atrl tl(l)]; % defini le 5eme etage 
else 





% Courbes de sortie, cas de donnees pour l'apprentissage 
i=l:l:length(iitr); 
figure(1) 
ttr=tall(:,iitr); % Les cibles pour l'apprentissage 
102 
subplot(3,1,1), 
plot (i,atr(l,:),'b.',i,ttr(l,:),'r.'), grid, 
ylabeK'Positions en x'), 
title('Positions estimees et exactes en termes de x et de y 
definies en fonction des points de mesures de l''usager') 
subplot(3,1,2), 
plot(i,atr(2,:),'b.',i,ttr(2,:),'r.'),grid, 
xlabeK'Points de mesures de la station mobile ' ) , 
ylabeK'Positions en y'), 
title('Positions estimees et exactes en termes de x et de y 
definies en fonction des points de mesures de l''usager') 
subplot(3,1,3), 
plot(i,atr(3,:),'b.',i,ttr(3,:),'r.'),grid, 
ylabeK'Positions en z'), 
title('Positions estimees et exactes en termes de x, de y 





ylabeK'Erreur en x'), 
title('Erreurs de localisation en termes de x, de y et de d 








ylabeK'Erreur en z'), 
% distance Euclidienne entre la position reelle et estimee 3D 
edtr3=sqrt(((atr(l,:)-ttr(l,:)).~2)+((atr(2,:)-ttr(2,:)).~2) + 
((atr(3,:)-ttr(3,:)).~2)); 







xlabeK'Points de mesures de la station mobile'), 






















ylabeK'CDF de l " e r r e u r en x ' ) , 
legend( 'Erreur en x ' ) 
title('CDF de 1'erreur de localisation en x,en y,en z et en d') 
subplot(3,2,2), 
plot(eytr,Feytr),grid 
ylabeK'CDF de 1 "e r r eu r en y ' ) , 
legend('Erreur en y') 
subplot(3,2,3), 
plot(eztr,Feztr),grid 
ylabeK'CDF de 1 ' ' e r reur en z ' ) , 
legend('Erreur en z') 
subplot(3,2,4), 
plot(etrd,Fetrd),grid 
titleCCDFs of Localisation Error in d (2D)') 
xlabeK'Localisation error (in meters)') 
ylabeK'CDF in terms of d'), 
subplot(3,2,5:6), 
plot(etrd3,Fetrd3),grid 
title('CDFs of Localisation Error in d (3D)') 
xlabeK'Localisation error (in meters)') 
ylabeK'CDF in terms of d'), 




if round(ats(3:4,j)) == [1; 1] 
atsl = [atsl 3.9]; °/0 defini le 5eme etage 
elseif round(ats(3:4,j)) == [-1 ;-l] 
atsl = [atsl -7.8]; % defini le 2eme etage 
elseif round(ats(3:4,j)) == [-1 ;1] 
atsl = [atsl tl(l)]; °/0 defini le 5eme etage 
else 








plot (j,ats(l,:),'b.',j,tts(l,:),'r.'), grid, 
ylabeK'Positions en x'), 
title('Positions estimees et exactes en termes de x et de y 
definies en fonction des points de mesures de l''usager') 
subplot(3,1,2), 
plot(j,ats(2,:),'b.',j,tts(2,:),'r.'),grid, 
xlabeK'Points de mesures de la station mobile'), 
ylabeK'Positions en y'), 
subplot(3,1,3), 
plot(j,ats(3,:),'b.',j,tts(3,:),'r.'),grid, 
ylabeK'Positions en z'), 
title('Positions estimees et exactes en termes de x et de y 





ylabeK'Erreur en x'), 
% title('Erreurs de localisation en termes de x, de y et de d 




y labeK 'Er reur en y ' ) , 
e t s ( 3 , : ) = a t s ( 3 , : ) - t t s ( 3 , : ) ; 
subp lo t (2 ,2 ,3 ) , 
p l o t ( j , e t s ( 3 , : ) ) , g r i d , 
ylabeK'Erreur en z'), 
% distance Euclidienne entre la position reelle et estimee 3D 
edts3=sqrt(((ats(l,:)-tts(l,:)).~2)+((ats(2,:)-tts(2,:)).~2)+ 
((ats(3,:)-tts(3,:)).~2)); 







plot(j ,edts) ,grid,%2D 
xlabelCPoints de mesures de la station mobile'), 





















ylabeK'CDF de l ' ' e r r eu r en x ' ) , 
legend('Erreur en x') 
titleCCDF de l ' ' e r r eu r de localisation en x, en y et en d5) 
subplot(3,2,2),plot(eyts3Feyts).grid 
ylabeK'CDF de l ' ' e r r eu r en y ' ) , 
legend('Erreur en y ') 
subplot(3,2,3),plot(ezts,Fezts),grid 
ylabeK'CDF de l ' ' e r r eu r en z ' ) , 
legend('Erreur en z ' ) 
subplot(3,2,4), 
p lot (e tsd ,Fetsd, 'b ' ) ,gr id 
title('CDFs of Localisation Error in d (2D)') 
xlabeK'Localisation error (in meters)5) 
ylabeK'CDF in terms of d'), 
subplot(3,2,5:6), 
plot(etsd3,Fetsd3,'b'),grid 
title('CDFs of Localisation Error in d (3D)') 
xlabeK'Localisation error (in meters)') 




% Nom du fichier: TestUneMesure.m 
% Description: Programme permettant d'obtenir la position 
% estimee d'un point de mesure et l'erreur Euclidienne entre 
°/0 la position reelle et exacte. 






°/0Charger l a base de donnees a Tx 
A =xlsread('U:\Data\ANN PFE\Resultats_DATA_3D_Ref25.xls'); 
% • 
7, Charger le point test de taille [60 48] a tester 
B=load('U:\Data\Point de mesure\3D\Pt327.txt'); 
% % 
tts=[34;37.7;-l; 1]; % Les coordonnees reelles du point de test 
% pour mesurer l'erreur de position 







= Al(:,l); Y 
= Al(:,4); P2 
= Al(:,7); P5 
= Al(:,10); P8 
= Al(:,13); P H 









= Al(:,14); P12 = Al( 













































= Al(:,20); P18 


















































[R,Q]=size(p); °/0 Taille des donnees d'entree 
% 350 mesures pour test prisent 1/4 
% •/, 
iits=2:4:Q; % Indice pour les donnees de test (1/4) 
iitr=l:l:Q; % Indice pour les donnees d'apprentissage 
% Changement d'une dimension a 2 dimensions 
% (des donnees en metres au target). 
tz= [] ; 
for i=l:Q, 
if tl(i) == 3.9 
t z = [tz [1 ; 1 ] ] ; °/0 defini le 6eme etage 
e lse i f t l ( i ) == min(tl) %-7.8 
t z = [tz [-1 ; - l ] ] ; % defini l e 3eme etage 
e l se i f ( ( t l ( i )>=-0.5)&&(tl( i )<=0.5)) 
t z = [tz [-1 ; 1 ] ] ; % defini le 5eme etage et l e s t ab les 
e lse 
t z = [tz [1 ; - l ] ] ; % defini l e s t ab l e s du 6eme etage 
end 
end 
t= [ tO ; t z ] ; 
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% Calcul de la moyenne des RSS du point a tester afin de 



































































, i 5 : 
,ie: 
,17: 









MoyBl = mean(BAPl); 
MoyB2 = mean(BAP2); 
MoyB3 = mean(BAP3); 
MoyB4 = mean(BAP4); 
MoyB5 = mean(BAP5); 
MoyB6 = mean(BAP6); 
MoyB7 = mean(BAP7); 
MoyB8 = mean(BAP8); 




































MoyB27 = mean(BAP27) 
MoyB28 = mean(BAP28) 
MoyB29 = mean(BAP29) 
MoyB30 = mean(BAP30) 
MoyB31 = mean(BAP31) 
MoyB32 = mean(BAP32) 
MoyB33 = mean(BAP33) 
MoyB34 = mean(BAP34) 
MoyB35 = mean(BAP35) 
MoyB36 = mean(BAP36) 
MoyB37 = mean(BAP37) 
MoyB38 = mean(BAP38) 
MoyB39 = mean(BAP39) 
MoyB40 = mean(BAP40) 
MoyB41 = mean(BAP41) 
MoyB42 = mean(BAP42) 
MoyB43 = mean(BAP43) 
MoyB44 = mean(BAP44) 
MoyB45 = mean(BAP45) 
MoyB46 = mean(BAP46) 
MoyB47 = mean(BAP47) 
MoyB48 = mean(BAP48) 
MoyB=[MoyBl MoyB2 MoyB3 MoyB4 MoyB5 MoyB6 MoyB7 MoyB8 MoyB9 MoyBlO 
MoyBll MoyB12 MoyB13 MoyB14 MoyB15 MoyB16 MoyB17 MoyB18 MoyB19 
MoyB20 MoyB22 MoyB23 MoyB24 MoyB25 MoyB26 MoyB27 MoyB29 MoyB30 
MoyB31 MoyB32 MoyB33 MoyB34 MoyB36 MoyB37 MoyB38 MoyB40 MoyB41 



























































































% Creation et simulation de l'ANN 
ptr=p(:,iitr);ttr=t(:,iitr); % Donnees d'apprentissage 
pts=MoyB'; % Donnees d'estimation 
spread=4.5; 







if round(atr(3:4,i)) == [1; 1] 
a t r l = [ a t r l 3 .9 ] ; % defini l e 6eme etage 
e l se i f round(a t r (3 :4 , i ) ) == [-1 ; - l ] 
a t r l = [ a t r l - 7 . 8 ] ; % defini l e 3eme etage 
e lse i f round(a t r (3 :4 , i ) ) == [-1 ;1] 
a t r l = [ a t r l t l ( l ) ] ; % defini le 5eme etage 
e lse 
a t r l = [ a t r l 4 .16] ; 
end 
end 
a t r = [ a t r ( l : 2 , : ) ; a t r l ] ; 
a t s l=[ ] ; 
l= leng th (a t s ) ; 
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if round(ats(3:4,j)) == [1; 1] 
atsl = [atsl 3.9]; % defini le 5eme etage 
elseif round(ats(3:4,j)) == [-1 ;-l] 
atsl = [atsl -7.8]; % defini le 2eme etage 
elseif round(ats(3:4,j)) == [-1 ;1] 
atsl = [atsl tl(l)]; °/0 defini le 5eme etage 
else 





FICHIER DE TRAITEMENT DES DONNEES TRAITEMENT.CPP 
/ / 
//NOM DU FICHIER: Traitement.cpp 
//DESCRIPTION : Programme permettant d'obtenir a partir du fichier 
//original des mesures de puissances faites par 
//Netstumbler, un fichier contenant les coordonnees du 
//point de mesure et les puissances moyennes regues 
//des differents points d'acces du reseau Hermes du 
//Pavilion Lassonde de l'Ecole Polytechnique de Montreal et un 
//fichier contenant le nom du point de Mesure, les coordonnees 
//ainsi que les puissances recue sur 60 echantillons consecutifs 
//AUTEURS : Rachid Hachad et Lamia Hamza 
//DATE DE CREATION : 06 Juillet 2006 






using namespace std; 
void main (void) 
{ 
ifstream Fic_in; 
ofstream Fic_out, Fic_outt; 
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string numero, Fichier, PM; 
char ligne[256]; 
int indice[60]; 
float signal[60], moy[60].tableau[60][48] ; 
int n=100; 
//Initiation des tableaux des moyennes et niveau du signal a zero 
for (int 1=0;1<61;1++) 
i nd i ce [ l ]= l ; 
for ( 1=0;1<61;1++) 
moy[l]=0; 
for ( 1=0;1<61;1++) 
signal [1]=0; 
for ( 1=0;1<61;1++) // Initialiser la matrice a -94dBm 
for( int M=0;M<49;M++) 
tableau [1] [M]=-94; 
/* */ 
/* Saisie des coordonnees du point de mesure */ 
/* */ 
f loa t X; 
f loa t Y; 
f loa t Z; 
f loa t s tan, K=0; 
cout«"entrez la coordonne en x"«endl; 
cin»X; 
cout«"entrez la coordonne en y"«endl; 
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cin»Y; 
cout«"entrez la coordorme en z"«endl; 
cin»Z; 
cout«"entrez le numreo de point de mesure"«endl; 
cin»PM; 
/* */ 
/* Chargement et test de l'ouverture du fichier de mesures */ 
/* */ 
cout«"entrez le nom du fichier de mesure"«endl; 
cin»Fichier; 
/* */ 
/* Ici le fichier resultat_par_AP.txt est creer. Ce dernier */ 
/* contient le numero de point de mesure, les coordonnees 3D */ 
/* et les puissances par AP et par temps en dBm */ 
/* */ 
Fic_outt.open ("test3r.txt",ios::app); // Refxx.txt est a t=tO 
// RefxxAP.txt a t=tl semi statique 
// Refxxdy.txt est a t=t2 dynamique 
// Refxxst.txt est a t=3 statique 
if (Fic_outt.fail()) 
cout«"echec d'ouverture de resultats_par_AP"; 
else 
cout«" ouverture reussie de result at s_par_AP"«endl; 
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//Fic_outt«"Le nom du fichier est: "«Fichier«endl; 
//Fic_outt«"Le numero du point de mesure est: "«PM«endl; 

















// Extracte les donnees non significatives jusqu'a 
// l'arrivee a hermes 
for (int i=l;i<7;i++) 
Fic_in»numero; // ici numero= hermes ou autre 
if (numero=="hermes") // choix du reseau hermes 
{ 
for (int i=l;i<5;i++) 
Fic_in»numero; //ici numero= adresse mac ci bas 
//Fic_outt«numero«endl; 
// choix de 1'adresse Mac du point d'acces 
if (numero=="00:12:7f:99:77:dl") 
n=0; 
else if (numero=="00:12:7f:99:78:31") 
n=l; 
else if (numero=="00:12:7f:99:78:51") 
n=2; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:a7:01") 
n=3; 
else if (numero=="00:12:7f:99:84:81") 
n=4; 
else if (numero=="00:12:7f:99:84:al") 
n=5; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:9d:21") 
n=6; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:96:31") 
n=7; 
else if (numero=="00:12:7f:99:83:71") 
n=8; 
else if (numero=="00:12:7f:99:77:el") 
n=9; 
else if (numero=="00:ll:93:0d:67:01") 
n=10; 
else if (numero=="00:12:7f:99:86:el") 
n=ll; 
else if (numero=="00:12:7f:99:87:fl") 
n=12; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:99:41") 
n=13; 
else if (numero=="00:ll:5c:e5:46:el") 
n=14; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:ab:el") 
n=15; 
else if (numero=="00:12:7f:99:84:el") 
n=16; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:ab:02") 
n=17; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:9e:01") 
n=18; 
else if (numero=="00:ll:93:0d:66:bl") 
n=19; 
else if (numero=="00:0e:d7:af:24:00") 
n=20; 
else if (immero=="00:ll:93:0d:66:dl") 
n=21; 
else if (numero=="00:ll:93:0d:69:41") 
n=22; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:9b:el") 
n=23; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:9c:cl") 
11=24; 
else if (numero=="00:12:7f:99:75:41") 
n=25; 
else if (immero==M00:ll:93:0d:66:flM) 
n=26; 
else if (numero=="00:12:7f:98:87:al") 
n=27; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:a3:el") 
n=28; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:9c:21") 
n=29; 
else if (numero=="00:12:7f:99:87:51") 
n=30; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:9a:41") 
n=31; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:9d:ll") 
n=32; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:a7:71") 
n=33; 
else if (numero=="00:12:7f:99:84:11") 
n=34; 
else if (mimero=="00:12:7f:ca:9d:91") 
n=35; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:ab:71") 
n=36; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:9b:01") 
n=37; 
else if (immero=="00:12:7f:ca:aa:f0") 
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n=38; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:aa:fl") 
n=39; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:aa:31") 
n=40; 
else if (numero=="00:12:7f:99:ab:71") 
n=41; 
else if (numero=="00:ll:92:e9:d7:31") 
n=42; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:a8:51") 
n=43; 
else if (numero=="00:12:7f:99:84:fl") 
n=44; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:a7:91") 
n=45; 
else if (numero=="00:12:7f:ca:98:fl") 
n=46; 
else if (numero==M00:12:7f:99:83:91") 
n=47; 
for ( i=l;i<6;i++) 
Fic_in»numero; // ici numero=SNR=56 
Fic_in»signal[n] ; / / ic i signal [n]= Sig=105 
Fic_in.getline(ligne,256); 
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if( indice[n]<61) / / c a commence avec indice[n]=l 
{ 





//si on ne capte plus apres les 10 premieres mesures 
// on met Sig=0 car les 10 prem. mesures sont negligees 





else if(indice[n]>10)//si on capte, on additionne 
•C 
moy[n] = moy[n] + signal [n] ; 
/ * * / tableau[ indice[n]] [n]=signal [n]-149; 
K++; 
} 
e l se 
•C 








Fic_in.getline(ligne,256); // aller a la ligne suivante 
} 
while(!Fic_in.eof()); // Fermuture du fichier de mesures 
/* */ 




i f ( i n d i c e [ l ] <51 && indice[1]>10) 




m o y [ 1 ] = ( m o y [ 1 ] / ( i n d i c e [ 1 ] - 1 1 ) ) - 149; 
i f (moy[l ]==-149) 
moy[1]=-94; 
} 
/ * * / 
/ * * / 
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Fic_out.open ("resultat.txt", ios::app); 
if (Fic.out.failO) 
cout«"echec d'ouverture du fichier Resultat. txt"; 
else 
cout«" ouverture reussie du fichier Result at .txt"«endl; 
/* _ */ 




Fic_out«setw(10)« setiosflags(ios: :f ixed)« setprecision(2)«moy[1] ; 
/**/ // Fic_outt«endl«endl«K«endl; // Ecrire le signal recu sur 
for ( 1=0;1<60;1++) // resultat_par_AP.txt 
{ 
for( int M=0;M<48;M++) 




Fic_in.close 0 ; 
Fic_out .closeO; 
Fic_outt.closeO ; 
} 
